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1. EinfUhrung
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ANALYSE VON KI USE CASES: EINFLUSS AUF BRANCHEN oy

APPLIED SCIENCES
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1. EinfUhrung

2,6

Marketing
and sales

Supply-chain
management

Methodology:
Analysis of more than 400 use cases across 19
industries and nine business functions in 2018

0,4
0,2 0,2
0,1 0,1 0,1 0,1
- - | [ [ .
Risk Service Product  Strategy and Finance and HR Other
operations development corporate IT operations
finance
Branche
Chui, M., Manyika, J., Miremadi, M., Henke, N., Chung, R., Nel, P. et al. (2018, April). Marcel Hauck
Notes from the Al frontier — Insights from hundreds of use cases. McKinsey Global Prof. Dr. Sven Pagel
Institute.
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NUTZUNG VON KI IM MARKETING e
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60 55 Methodology: Global survey of 12,815 marketing, advertising,
ecommerce, creative and IT professionals working
50 6 for both brands and agencies. Carried out in November
4 and December 2018. 322 respondents in this question.
40 Question: With regards to automation of specific marketing-related
activities, what is your organization currently using Al for?
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1. EinfUhrung Adobe. (2019). Experience Index - 2019 Digital Trends. S.32. Marcel Hauck

Prof. Dr. Sven Pagel
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2. Grundlagen der Kunstlichen Intelligenz
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WIRTSCHAFT

BEGRIFFSDEFINITION ,INTELLIGENZ" e

APPLIED SCIENCES

« ,Eine Maschine ist dann intelligent, wenn sie Aufgaben |6sen
kann, die bei einem Menschen Intelligenz erfordern wirden"

* |st einTaschenrechner bereits intelligent?

* Wahrscheinlich nicht, denn er hat fest Rechenregeln
integriert, die nicht an die Umgebung oder Situation
angepasst werden
—> Regelbasiertes Expertensystem

* Intelligente Wesen konnen Wissen aus Erfahrungen gewinnen

2. Grundlagen der K| Peitz, D. (2018, Juli 31). Kinstliche Intelligenz: ,Der Mensch muss der Maschine eigentlich vertrauen®. Die Zeit. I\/Iarcel Hauck
Dobel, I, Leis, M., Vogelsang, M. M., Neustroev, D., Petzka, H., Riemer, A. et al. (2018). Maschinelles Lernen — Eine Analyse zu

Kompetenzen, Forschung und Anwendung. Minchen: Fraunhofer-Gesellschaft zur Férderung der angewandten Forschunge.V. S.8. Prof. Dr. Sven Pagel

Bildquelle: https://images-na.ssl-images-amazon.com/images/l/6aNWEbygvhL. SL1067 .jpg Folie 10
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SCHWACHE VS. STARKE KUNSTLICHE INTELLIGENZ

Artificial Intelligence / KI:

Kl-Systeme, die ein angemessenes Maf3 an Selbstverstandnis und
autonomer Selbstbeherrschung besitzen und die Fahigkeit besitzen,
eine Vielzahl von komplexen Problemen in einer Vielzahl von Kontexten
zu lésen und zu lernen, neue Probleme zu losen, von denen sie zum
Zeitpunkt ihrer Entstehung nichts wussten.

Artificial Intelligence / KI:

Kinstliche Intelligenz, die eine nitzliche und spezifische Funktion
erfullt, fir die einst menschliche Intelligenz erforderlich war, und zwar
auf menschlichem Niveau oder besser.

WIRTSCHAFT
HOCHSCHULE MAINZ
UNIVERSITY OF
APPLIED SCIENCES

Kurzweil, R. (2006). The Singularity Is Near: When Humans Transcend Biology. New York: Penguin Books. S. 206.
2. Grund |agen derKi Goertzel, B. & Pennachin, C. (Hrsg.). (2007). Artificial general intelligence (Cognitive technologies). Berlin ; New York: Springer. S. VI. Marcel Hauck

Bildquellen: https://seeklogo.com/vector-logo/325826/alpha-go

https://images-na.ssl-images-amazon.com/images/I/91UoP8IwjjL.jpg

Prof. Dr. Sven Pagel
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GESCHICHTE DER KUNSTLICHEN INTELLIGENZ
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2. GrundlagenderKiI Ertel, W. (2016). Grundkurs Kiinstliche Intelligenz: eine praxisorientierte Einfiihrung
(Computational Intelligence) (4., Uberarbeitete Auflage.). Wiesbaden: Springer Vieweg.
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2. Grundlagen derKI Moore, G. E. (1965). Cramming More Components Onto Integrated Circuits. Marcel Hauck
Electronics, 38(8). Prof. Dr. Sven Pagel
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BIG DATA: FUNF V'S

Warum brauchen wir Kis?

* Volume: Grol3e Datenbestande

* Velocity: Hohe Geschwindigkeit der Datengenerierung

* Variety: Daten konnen strukturiert, unstrukturiert,

teilstrukturiert oder in gemischtem Format vorliegen

 Value: Wert der Daten fUr Prozesse oder Aktivitaten in

Unternehmen

* Veracity: Datenkonsistenz und Datenvertrauenswirdigkeit

— Manuelle Verarbeitung nicht (mehr) moglich

Algorithmen im Marketing

http://www.everysecond.io/

WIRTSCHAFT
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UNIVERSITY OF
APPLIED SCIENCES

Every Second on YouTube

It has been 2 seconds

750

87,963 video

views

)

$383 spent
maintaining
Youtube

Q

2,932 youtube

searches

Demchenko, Y., Grosso, P., de Laat, C. & Membrey, P. (2013). Addressing big data issues in Scientific Data

Infrastructure. 2013 International Conference on Collaboration Technologies and Systems (CTS) (S. 48-55). Gehalten

auf der 2013 International Conference on Collaboration Technologies and Systems (CTS), San Diego, CA, USA:
IEEE. https://doi.org/10.1109/CTS.2013.6567203

O

13 hours of video
uploaded

$241 in ad

revenue

Y

22 tweets linking
to Youtube

4,398 hours of

video watched

]

21,991 mobile

video views

|

19 hours of video
scanned by
Content Id

Marcel Hauck
Prof. Dr. Sven Pagel
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GRUNDLAGE FUR DEN EINSATZ VON KI: GELABELTE DATEN

Merkmale / Features

Label
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Name

Geschlecht Alter

Umsatz
pro Jahr

Retouren-
quote

[...] Kategorie

Fiona Miller
Brant Gillespie

Adriana Knox

Jarod Finley
Ada Gardner
Keneth Spence

Cora Dorsey

Joe Montana

Weiblich 18
Mannlich 19
Weiblich 26
Mannlich 30
Weiblich 55
Mannlich 63
Weiblich 43
Mannlich 49

1.000.000 $
300.000 $
643.000 $

32.000 $
221.000 $
115.000 $
863.000 %
133.700 $

3%
10%
30%

1%

0%

9%

4%

2%

N > W W N W >» >

2. GrundlagenderKi

Quelle: Eigene Darstellung

Marcel Hauck
Prof. Dr. Sven Pagel
Folie 15



LERNANSATZE KUNSTLICHER INTELLIGENZ PPy i

A) Uberwachtes Lernen (Supervised Learning)
Algorithmen verarbeiten einen Datensatz mit Merkmalen, wobei jedes Beispiel auch mit

einem Label oder Ziel verknUpft ist.

2. Grundlagen derKI Goodfellow, I., Bengio, Y. & Courville, A. (2016). Deep learning (Adaptive computation Marcel Hauck

and machine learning). Cambridge, Massachusetts: The MIT Press. S. 102 f. Prof. Dr. Sven Pagel
Folie 16



A) SUPERVISED LEARNING ' HICHSCAULE M
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Beispiel zur Bildklassifizierung in einem (Deep) Neural Network

] e
CAT e s -
(LPAHBOET‘BE.'»D) : : -.0 : : .. .. QUTPUT
DOG T I

2. GrundlagenderKi Bildquelle: https://www.google.com/intl/de/about/main/machine-learning-ga/ Marcel Hauck

Prof. Dr. Sven Pagel
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https://www.google.com/intl/de/about/main/machine-learning-qa/

HERAUSFORDERUNGEN FUR KI-BILDERKENNUNG oy

APPLIED SCIENCES

2. Grundlagen derKI Bildquellen: https://www.boredpanda.com/dog-food-comparison-bagel-muffin- Marcel Hauck
lookalike-teenybiscuit-karen-zack/ Prof. Dr. Sven Pagel
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LERNANSATZE KUNSTLICHER INTELLIGENZ PPy i
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A) Uberwachtes Lernen (Supervised Learning)
Algorithmen verarbeiten einen Datensatz mit Merkmalen, wobei jedes Beispiel auch mit
einem Label oder Ziel verknUpft ist.

B) Unuberwachtes Lernen (Unsupervised Learning)
Algorithmen verarbeiten einen Datensatz mit vielen Merkmalen und lernen dann notzliche
Eigenschaften der Struktur dieses Datensatzes kennen.

2. Grundlagen derKI Goodfellow, I., Bengio, Y. & Courville, A. (2016). Deep learning (Adaptive computation Marcel Hauck
and machine learning). Cambridge, Massachusetts: The MIT Press. S. 102 f. Prof. Dr. Sven Pagel
Folie 19
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»

B) UNSUPERVISED LEARNING - KNOWLEDGE DISCOVERY

t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE)
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Output:
t-SNE Clustered Digits

Input:
Handwritten Digits Data Set

Marcel Hauck

Prof. Dr. Sven Pagel

Bildquellen: https://scikit-

learn.org/stable/auto examples/manifold/plot lle digits.html
https://towardsdatascience.com/machine-learning-an-introduction-23b84dsie6do

Grundlagen der K

2.

Folie 20
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LERNANSATZE KUNSTLICHER INTELLIGENZ PPy i
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A) Uberwachtes Lernen (Supervised Learning)
Algorithmen verarbeiten einen Datensatz mit Merkmalen, wobei jedes Beispiel auch mit
einem Label oder Ziel verknUpft ist.

B) Unuberwachtes Lernen (Unsupervised Learning)
Algorithmen verarbeiten einen Datensatz mit vielen Merkmalen und lernen dann notzliche
Eigenschaften der Struktur dieses Datensatzes kennen.

C) Verstarktes Lernen (Reinforcement Learning)
Algorithmen, die mit einer Umgebung interagieren, so dass es eine Feedbackschleife
zwischen dem Lernsystem und seinen Erfahrungen gibt.

2. Grundlagen derKI Goodfellow, I., Bengio, Y. & Courville, A. (2016). Deep learning (Adaptive computation Marcel Hauck
and machine learning). Cambridge, Massachusetts: The MIT Press. S. 102 f. Prof. Dr. Sven Pagel
Folie 21



C) REINFORCEMENT LEARNING
Atari Breakout: Deep Q-Network

WIRTSCHAFT
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Ein Reinforcement Learning-
Algorithmus verwendet keine ,

sondern Belohnungen zum Lernen.

Er zielt nur darauf ab, seine

Belohnungen zu maximieren.

Die Punktzahlen in Spielen sind ideal,
um belohnungsorientiertes Verhalten zu
trainieren. Die Trainingszeit kann durch
Beschleunigung des Spieles verkirzt

werden.


https://towardsdatascience.com/machine-learning-an-introduction-23b84d51e6d0
https://www.youtube.com/watch?v=TmPfTpjtdgg

BAUSTEINE EINER KUNSTLICHEN INTELLIGENZ PPy e

APPLIED SCIENCES

Verarbeitung naturlicher Sprache, was es ihm ermaoglicht,
erfolgreich [...] zu kommunizieren

Computervision, um Objekte wahrzunehmen

Roboter, um Objekte zu manipulieren und zu bewegen

Wissensreprasentation, damit er speichern kann, was er weif}
oder hort

Automatisches logisches Schlief3en, um anhand der
gespeicherten Informationen Fragen zu beantworten und neue
SchlUsse zu ziehen

* Maschinelles Lernen, um sich an neue Umstdnde anzupassen Hinweis: Der Geruchssinn
. . ist in diesem Modell

sowie Muster zu erkennen und zu extrapolieren nicht dargestellt

2. Grundlagen derKI Russell, S. J., Norvig, P. & Davis, E. (2010). Artificial intelligence: a modern approach (Prentice Hall series Marcel Hauck

in artificial intelligence) (3rd ed.). Upper Saddle River: Prentice Hall. S. 3
Bildquelle: https://images.theconversation.com/files/251163/original/file-20181218-27767-1rmdcm3.jpg

Prof. Dr. Sven Pagel
Folie 23
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ANWENDUNGSBEISPIELE IM BEREICH SALES, MARKETING UND SERVICE oy

APPLIED SCIENCES

* Automated Customer Service * Media Planning

* Chatbots and Digital Butler * Pricing

* Content Creation * Process Automation

e Conversational Commerce * Product/Content
Recommendation

* Customer Insights
e SalesVol Predicti
e Fake and Fraud Detection ales volume Frediction

* Lead Prediction and Profiling

2. Grundlagen derKI Gentsch, P. (2018). Kinstliche Intelligenz fir Sales, Marketing und Service. Wiesbaden: Marcel Hauck
Springer Fachmedien Wiesbaden. https://doi.org/10.1007/978-3-658-19147-4. S. 45 ff. Prof. Dr. Sven Pagel
Folie 24
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3. Kunstliche Intelligenz in Media Planning

’ WIRTSCHAFT HOCHSCHULE MAINZ UNIVERSITY OF APPLIED SCIENCES
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AUTOMATISIERTES MEDIA PLANNING

Realytics ,Ad Plan"

5.
Media- ~ 1

Media-

WIRTSCHAFT
HOCHSCHULE MAINZ
UNIVERSITY OF
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Festlegung Budget und Leistungsziele.

Analyse von bisherigen Kampagnen,

Control- Briefing anonymisierten Crossmarketing-Daten und der
ling Zielgruppen.
’ Simulation von tausenden Mediaplanen und
4. 2. Auswahl des Planes, der die vorgegebenen Ziele
Media- Media- _
: optimiert.
Einkauf Analyse P
\ 3 / Automatischer Einkauf von Werbeplatzen und
Media- Platzierung von Inhalten.
Plan
Messung z.B. des ,,Drive to Web/App/Call/Social*.
3. Klin Media Planning https://www.crossvertise.com/hilfe/informieren/mediaplanung/so-funktioniert-mediaplanung Marcel Hauck
https://www.realytics.io/de/programmatisches-fernsehen/tool-kunstliche-intelligente- Prof. Dr. Sven Pagel

realytics/ Folie 26


https://www.crossvertise.com/hilfe/informieren/mediaplanung/so-funktioniert-mediaplanung
https://www.realytics.io/de/programmatisches-fernsehen/tool-kunstliche-intelligente-realytics/

ATTRIBUTION FUR ONLINE-WERBEMITTEL 1/2 .

APPLIED SCIENCES

Dynamische Attribution bei Otto

Last Cookie Wins Attribution

R 100%

0% 0% 0% 0% 0%
> > > > > >
Blog SEA Display Cashback SEO Gutschein

Dem letztem Klickkontakt in der Customer Journey wird der Warenkorbwert zu 100% zugewiesen.

3. Klin Media Planning https://www.otto-partnerprogramm.de/wissenswertes/dynamische-attribution/ Marcel Hauck
Prof. Dr. Sven Pagel
Folie 27



https://www.otto-partnerprogramm.de/wissenswertes/dynamische-attribution/

ATTRIBUTION FUR ONLINE-WERBEMITTEL 2/2 i
Dynamische Attribution bei Otto

Seit 2012 . N
Dynamische Attribution

25%
20% 15% 20%
> > > > > >

Blog SEA Display Cashback SEO Gutschein

Alle Klickkontakte in der Customer Journey, denen das Modell einen Wirkungsbeitrag an der
Bestellung nachweist, erhalten einen Anteil des Warenkorbwertes. Die Hohe des Anteils

errechnet das Modell anhand von Einflussfaktoren (z.B. Position des Kontaktpunktes, zeitliche
Lange der Journey, Interaktionseffekte).

3. Klin Media Planning https://www.otto-partnerprogramm.de/wissenswertes/dynamische-attribution/

Marcel Hauck
Prof. Dr. Sven Pagel
Folie 28
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PERSONALISIERTE WERBEBOTSCHAFTEN PP et
Smartclip ,,Addressable TV"

* Verbindung von linearem TV mit

@wuakity |

zielgruppenbasierten Werbeanzeigen.

* Werbung, die auf das gerade laufende
TV-Programm sowie den Zuschauer
angepasst wird.

* Automatischer Einkauf und
dynamische Aussteuerung.

* Inhalte und Werbeanzeigen kénnen

DIE ULTIMATIVE SMART TV-ERFAHRUNG Uber unterschiedliche Geratehinweg
DRUCKEN SIE DIE SMARTTV TASTE UND BESUCHEN SIE DIE WUAKITV APP - aneinander abgestimmt We rden.

VIDEO ANSCHAUEN DATENSCHUTZ

* Verfigbar auf Smart TVs mit HbbTV.

Nikanorova, E. (2017). Aktuelle Méglichkeiten der programmatischen TV-Werbung in Deutschland. In Programmatic Marcel Hauck
Advertising Kompass 2017/ 2018. Disseldorf: Bundesverband Digitale Wirtschaft (BVDW) e.V.
Video: http://www.smartcliptv.com/wp-content/uploads/2016/05/SCP 20160016 Splitscreen_Wuaki-1.mp4 Prof. Dr. Sven Page|

3. Klin Media Planning

Folie 29
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WIRTSCHAFT

DYNAMISCHE PRODUKTPLATZIERUNG i o
RYFF , Placer"

RYFF's ‘PLACER’ TECHNOLOGY * Erkennung von Personen und
IDENTIFY | '

Objekten in Video-Material.

* Personalisierte Einbindung von
Produkten.

_oates g0 * Produkte kdnnen innerhalb von
Streaming-Inhalten identifiziert,
platziert und ersetzt werden.

3. Klin Media Planning https://www.ryff.co/ Marcel Hauck
Video: https://video.wixstatic.com/video/df687b fesbcoaa7c684045bsfb8cqiisbafiza/72o0p/mps/file.mps Prof. Dr. Sven Pagel

Folie 30
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4. Kunstliche Intelligenz in Dynamic Pricing

’ WIRTSCHAFT HOCHSCHULE MAINZ UNIVERSITY OF APPLIED SCIENCES

Folie 31



ALTERNATIVE PREISSTRATEGIEN oy
Kostenbasierte Preisstrategien
Preisbundelung
By-Product-Pricing

Eigenes
Unternehmen
T

Kostenorientierte
Preisermittlung

Complementary Pricing

AN Produktbezogener

Wettbewerbsorientierte Nachfrageorientierte Referenzpreis
Preisermittlung Preisermittlung

Value Pricing
Penetrationsstrategie
Abschopfungsstrategie

Verdrangungsstrategie
Marktzugangstrategie

Anpassungsstrategie Niedfigpreisstrategie Preisdifferenzierung
Nischenstrategie Hochpreisstrategie Zeitbezogener Referenzpreis
4. Klin Dynamic Pricing Quelle: Glaser, Martin; Medienmanagement, 3. Aufl., 2014, S. 467. Marcel Hauck

Prof. Dr. Sven Pagel
Folie 32



WETTBEWERBORIENTIERTE PREISERMITTLUNG oy

APPLIED SCIENCES

Unterteilung nach Umfang der Automatisierung

Stufe 1: Repricing
— Uberprifung von den Wettbewerbern angebotenen Produktpreise

— Dynamische Anpassung des eigenen Produktpreises zur Erreichung einer moglichst hohen Listung auf
Markplatzen (z.B. Amazon, eBay)

Stufe 2: Predictive Analytics

— Erweiterung um systemgestitzte und regelbasierte Werkzeuge zur Umsetzung statischer
unternehmenseigener Pricing-Regeln (z.B. BerUcksichtigung der Markenbekanntheit im Markt)

— Kundenverhalten voraussagen und ggf. automatisch Entscheidungen treffen

Stufe 3: Dynamic Pricing

— KPI-gesteuert: Dynamische Preisgestaltung z.B. zur Umsatzmaximierung, Frequenz- oder
Bestandsoptimierung

— Wettbewerberpreis (aus Repricing) als ein gewichteter Faktor neben Wetter, Uhrzeit, Promotions, etc.

4. Klin Dynamic Pricing https://prudsys.de/pricing-software-dynamic-pricing-vs-repricing-und-andere-tools/ Marcel Hauck
Prof. Dr. Sven Pagel
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VORHERSAGE VON PRODUKTPREISEN BEI MEDIA MARKT / SATURN PP et

ul

[E3

[ N ] golem.de &

HOME

golem.de

IT-NEWS FOR PROFIS

IT-KARRIERE: STELLENMARKT SEMINARE IT-KOPFE GEHALTSCHECK ABO AKTIV

GOOGLE CLOUD

Media Markt/Saturn will Preise von Amazon
voraussehen

Das Predictive Pricing von Media Markt basiert auf einer eigenentwickelten
Software, die Rechenleistung der Google Cloud nutzt. Preisanpassungen, auch
online, erfolgen aufferhalb der Ladendffnungszeiten der Markte.

23. Mai 2019, 15:30 Uhr, Achim Sawall

(Bild: M.edxa Markt)

0803

4. Klin Dynamic Pricing https://www.golem.de/news/google-cloud-media-markt-saturn-will-preise-von-amazon- Marcel Hauck
voraussehen-1905-141467.html Prof. Dr. Sven Pagel
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ALTERNATIVE PREISSTRATEGIEN oy
Kostenbasierte Preisstrategien
Preisbundelung
By-Product-Pricing

Eigenes
Unternehmen
T

Kostenorientierte
Preisermittlung

Complementary Pricing

AN Produktbezogener

Wettbewerbsorientierte Nachfrageorientierte Referenzpreis
Preisermittlung Preisermittlung

Value Pricing
Penetrationsstrategie
Abschopfungsstrategie

Verdrangungsstrategie
Marktzugangstrategie

Anpassungsstrategie Niedrigpreisstrdtegie Preisdifferenzierung
Nischenstrategie Hochpreisstrafegie Zeitbezogener Referenzpreis
4. Klin Dynamic Pricing Quelle: Glaser, Martin; Medienmanagement, 3. Aufl., 2014, S. 467. Marcel Hauck
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ANPASSUNG DES FAHRPREISES BEI UBER PP et

Q0o A o) ® o v © vdLsa7 o T-Mobile LTE 10:56 PM

Die Nutzer sehen unterschiedliche
0 Preise in verschiedenen Stadtteilen
und zu unterschiedlichen
Tageszeiten, die dynamisch

Fares have increased to get

VAR G gL angepasst werden, basierend auf
Echtzeitdaten zur Fahrten und

| ACCEPT HIGHER FARE

Vorhersagen Uber Kundenstandort,
Verkehr, Wetter etc..

4. Klin Dynamic Pricing https://www.ofﬁcechal.com/wp—cr?tr%tpe:/r}it./iLrJrﬁ)é%arfjcsérzrs)/ll’gi/ﬁg\//(alg;]léber—Surqe—pr|C|nq—1024xqo7.|peq Marcel Hauck
https://dribbble.com/shots/2356157-Nexus-5x-Free-PSD Prof. Dr. Sven Pagel
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AKTUELLE INFORMATIONEN
(Benutzer oder Kunde)

* Verhalten auf der Website
* Artder Empfehlung

* Verw. Keywords in Suchmaschine |
* Uhrzeit und Datum -
 Ort a
. Gerit o BENUTZERDEF. MEDIUM
. e OBJEKT
Wird autom. . *  Website
I_' REGELWERK = angewendet * Inhalt [ infaut E-Mail
GESPEICHERTE INFORMATIONEN _ T | *  Struktur * Mobile App
o: . .
g " * Angebot *  Offline (z.B. Brief
(Kunde) @ Erstellt Uberprift g ne (z ef)
» Kaufhistorie " Regeln Leistung
* Friheres Klickverhalten I I l
*  Newsletter-Interaktion UBERWACHUNGSSCHNITTSTELLE
*  Aktivitatsniveau vom Management betrieben
* Freigegebene, kommentierte oder
bewertete Inhalte
4. Klin Dynamic Pricing Heimbach, I., Kostyra, D. S. & Hinz, O. (2015). Marketing Automation. Business & Marcel Hauck
Information Systems Engineering, 57(2), 129—133. https://doi.org/10.1007/512599-015- Prof. Dr. Sven Pagel
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Reglstrlert Erinnerung senden

\
07 A’}X{

Elnladungsenden Keine Antwort  Erinnerung senden  Keine Antwort Nach Veranstaltung
Zusammenfassung
senden

:=_I
=9

Abgelehnt
4. Klin Dynamic Pricing Eigene Darstellung in Anlehnung an https://blog.stoneshot.com/email- Marcel Hauck
marketing/marketing-automation-basics-parti/ Prof. Dr. Sven Pagel
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4. Klin Dynamic Pricing https://help.emarsys.com/hc/en-us/articles/115005617169-Open-Time-Content- Marcel Hauck
Overview Prof. Dr. Sven Pagel
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Collaborative filtering

Klin Empfehlungssystemen

Doshi, S. (2019, Februar 10). Brief on Recommender Systems. Towards Data Science.
Zugriff am 3.6.2019. Verfugbar unter: https://towardsdatascience.com/brief-on-

WIRTSCHAFT
HOCHSCHULE MAINZ
UNIVERSITY OF
APPLIED SCIENCES

I Ahnliche
' ieder

€ = = -

Benutzera @

Lied C

Content-based filtering

Marcel Hauck

recommender-systems-b86a1068a4dd
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BEISPIELE FUR EMPFEHLUNGSSYSTEMEN

amazon.com Hello. Sian in to get personalized recommendations. New customer? Start here.
N Your Amazon.com | § ¥ Today's Deals | Gifts & Wish Lists = Gift Cards

L1 W Sports & Outdoors v

Sports & Outdoors Athletic & Outdoor Clothing Bikes & Scooters Exercise & Fitness

Large Crowbar

Other products by Emergency Disaster Systems, Inc.
No customer reviews yet. Be the first. | More about this product

Price: $12_00

In Stock.
Ships from and sold by Emergency Disaster Systems, Inc..

Up to 70% Savings on Thousands of Products
Save Find great bargains on thousands of products in Sports & Outdoors. Pl
upto orders. Shop now.

70%

See larger image
Share your own customer images

Frequently Bought Together
Customers buy this item with The Zombie Survival Guide: Complete Protection from the Living Dead by Max Brooks
veet, Price For Both: $22.04

" Ao io Gt ) ( A0 o Vi s

These items are shipped from and sold by different sellers. Show details

Collaborative filtering

5. Klin Empfehlungssystemen Bildquellen:
http://i.imgur.com/CeEcZ.jpg
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Content-based filtering
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Eigene Darstellung in Anlehnung an Scholz, J. & Thess, M. (2019). Next Best Action —
Recommendation Systeme Next Level. Kiinstliche Intelligenz fiir Sales, Marketing und Service
(2. Auflage, S. 225-237). Wiesbaden: Springer Fachmedien Wiesbaden GmbH. S. 227

Offline-Shop

10

23$

11

|~ 16 $

WIRTSCHAFT
HOCHSCHULE MAINZ
UNIVERSITY OF
APPLIED SCIENCES

Legende

Angeschautes Produkt

‘ Gekauftes Produkt

Marcel Hauck
Prof. Dr. Sven Pagel
Folie 45



5.

Online-Shop

Dynamic
Pricing

Offline-Shop

Online-Shop

Ps
15 $
\
\
\
Produkt- \
\
empfehlung \
\\\
\\ P4
10 %

Klin Empfehlungssystemen
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Eigene Darstellung in Anlehnung an Scholz, J. & Thess, M. (2019). Next Best Action —
Recommendation Systeme Next Level. Kiinstliche Intelligenz fiir Sales, Marketing und Service
(2. Auflage, S. 225-237). Wiesbaden: Springer Fachmedien Wiesbaden GmbH. S. 227
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HERAUSFORDERUNGEN IN EMPFEHLUNGSSYSTEMEN oy

APPLIED SCIENCES

* Eswird empfohlen, was ein Nutzer statistisch ohnehin mit hochster Wahrscheinlichkeit
auch ohne Empfehlungen ausgewahlt hatte.

* Empfehlungen verfestigen sich: Werden immer nur die bisher ,besten™ Empfehlungen
ausgespielt, so konnen sie sich weiter verfestigen, selbst wenn es mittlerweile bessere
geben kann.

* Optimierung Uber alle Folgeschritte: Anstatt dem Nutzer nur das aus Sicht der
Recommender Engine profitabelste Produkt im nachsten Schritt anzubieten, ware es
nicht besser, die Empfehlungen so zu wahlen, dass der Umsatz Uber die
wahrscheinlichste Kette aller folgenden Transaktionen optimiert wird?

Kl'in Empfehlungssystemen Scholz, J. & Thess, M. (2019). Next Best Action — Recommendation Systeme Next Marcel Hauck
Level. Kinstliche Intelligenz fir Sales, Marketing und Service (2. Auflage, S. 225-237). Prof. Dr. Sven Pagel
Wiesbaden: Springer Fachmedien Wiesbaden GmbH. S. 231
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MOGLICHE LOSUNG DER HERAUSFORDERUNGEN oy

Reinforcement Learning

Die originare Aufgabe der Anwendung von

Reinforcement im Handel besteht darin, in jedem Zustand S,
Zustand der Kundeninteraktion (z. B. Produktansicht -
im Webshop, Gesprachszeitpunkt im Call Center, etc.) . ds. (%)
ustands, (P}
die richtigen zu unterbreitenden Aktionen (Produkte,
Preise, Kanale, etc.) zu finden, um den Gewinn &2
(Umsatz, Kundenwert, etc.) Uber die Episode (Session,
S / o Zustand S, - (p.) -
Kundenhistorie, etc.) zu maximieren.
5. Klin Empfehlungssystemen Scholz, J. & Thess, M. (2019). Next Best Action — Recommendation Systeme Next Marcel Hauck
Level. Kinstliche Intelligenz fir Sales, Marketing und Service (2. Auflage, S. 225-237). Prof. Dr. Sven Pagel

Wiesbaden: Springer Fachmedien Wiesbaden GmbH. S. 235 Folie 48
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6. Technology Landscape

https://www.avaus.com/news/the-ai-marketing-landscape-is-growing-at-the-speed-

of-light/

*The list does not cover all machine learning libraries
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* Mittels Kunstlicher Intelligenz konnen grofse Datenmengen (z.B.
Kundeninteraktionen oder Produktinformationen) in Echtzeit analysiert und zur
kurzfristigen Ausspielung oder langfristigen Planung von Werbemalnahmen
(Media Planning) genutzt werden.

* FUr das Kl-basierte Dynamic Pricing mUssen historische (z.B. aus dem CRM-
System) und aktuelle Informationen (z.B. aus dem CMS) zusammengebracht und
bestenfalls pro Nutzer ausgewertet werden.

* Beiindividualisierten Empfehlungen muss darauf geachtet werden, dass nicht nur
derVerkauf von einzelnen Produkten optimiert wird, sondern der gesamte
kundenbezogene Umsatz im Hinblick auf die gesamte Customer Journey.

7. Ausblick Marcel Hauck
Prof. Dr. Sven Pagel
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Formen der Zusammenarbeit

A LEHRPRAXISPROJEKTE
- LEHRFORSCHUNGSPROJEKTE
- GEWERBLICHE TRANSFERPROJEKTE

- HOHEITLICHE FORSCHUNGSPROJEKTE

7. Ausblick Marcel Hauck
Prof. Dr. Sven Pagel
Folie 54




KOOPERATIONSMOGLICHKEITEN e

APPLIED SCIENCES

Formen der Zusammenarbeit

Q

MAINZER ~%’ SAVENCIA

STADTWERKE \“ FROMAGE & DAIRY

LEHRPRAXISPROJEKTE LEHRFORSCHUNGSPROJEKTE

Investitions-
ISB | und Strukturbank oy Rhein Ian
Rheinland-Pfalz g
‘ MINISTERIUM FUR
WIRTSCHAFT, VERKEHR,
Mm 2 LANDWIRTSCHAFT
UND WEINBAU

GEWERBLICHE TRANSFERPROJEKTE HOHEITLICHE FORSCHUNGSPROJEKTE

Marcel Hauck
Prof. Dr. Sven Pagel
Folie 55

7. Ausblick



DIGITAL INNOVATION —VON Al BIS UX PP o

APPLIED SCIENCES

Veranstaltungshinweis

Das Forschungscluster Digital Innovation der Hochschule Mainz |adt ein zum Austausch
und Networking rund um Digitalisierung, Innovationsstreben und mehr.

Interaktive Workshops, praxisnahe Vortrage, Forder- und Kooperationsmaoglichkeiten
insbesondere fur mittelstandische Unternehmen.

Ort & Datum:

Freitag, 06. Dezember 2019 ab 12.00 Uhr
LUX-Pavillon der Hochschule Mainz
Ludwigsstral3e 2, 55116 Mainz

Weitere Infos unter digital-innovation.hs-mainz.de
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http://digital-innovation.hs-mainz.de/
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