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Optimierung von 
Daten und Prozessen 

Künstliche Intelligenz im Einsatz
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Wo wollen Unternehmen KI einsetzen?
[von Dominik Matt’s Vortrag]

80%
Interaktion mit Kunden in Chat Bots, 
Service-Hotlines und am Point of Sale


71%
Geschwindigkeit in den 
Fachprozessen 


54%
Genaueres Verständnis der 
Kundenanforderungen in ihrer 
Customer Journey 


50%
Geringere Fehlerhäufigkeit in der 
Bearbeitung von Aufgaben


39%
Bessere Entscheidungen durch 
genauere Prognosen und Analysen


74%
Automatisierung von Routineaufgaben


65%
Effizienz- und Kostenoptimierung


51%
Neue Wachstumspotenziale


45%
Arbeitskräftemangel überwinden durch 
Robotereinsatz bei Routineaufgaben


32%
Erhöhung der Qualität und 
Kundenzufriedenheit


2



Was braucht es um KI einzusetzen?

1. Was ist (künstliche) Intelligenz?


2. Mit welchen Arten von KI haben wir es zu tun?


3. Was sind die Stärken und Schwächen der verschiedenen Arten von KI?


4. Wo finden die verschiedenen Arten von KI Anwendung?


5. Was sind die Voraussetzungen für einen effektiven Einsatz von KI?


6. Was sind die Herausforderungen?


7. Wohin geht die Entwicklung der KI, im speziellen für KMUs?
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Was ist 
Künstliche 
Intelligenz?
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Inferenz

Wahrnehmungen
Aktionen

Lernen

Menschliche 
Intelligenz
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Moderne Künstliche Intelligenz
“Virtueller / materieller” Agent

Umgebung

Aktionen

Sensoren

Aktuatoren

Wahrnehmungen
Agent

Inferenz?

Lernen?
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Hauptbereiche der KI

Wissensrepräsentation, Inferenz, 
Planung 
• Modellierung von Wissen und Ungewissheit

• Modellierung von Aktionen und Prozessen

• Logik und Deduktion

Maschinelles Lernen 
• Unbeaufsichtigtes / beaufsichtigtes 

Lernen

• Verstärkendes Lernen

• Neuronale Netze, tiefe Netze

Symbolische KI 
modell-gesteuert 

(model driven)

Lern-basierte KI 
daten-gesteuert 

(data driven)
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Symbolische KI
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Symbolische KI
Modellgesteuert

Allgemeiner Inferenz-algorithmus

Grund 
wissen

“Formalisiertes” 
Bereichs-Wissen

9



Symbolische KI
Modellgesteuert

Allgemeiner Inferenz-algorithmus

Grund 
wissen

Bereichs 
wissen

9



Symbolische KI
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Symbolische KI
Modellgesteuert

Allgemeiner Inferenz-algorithmus

Grund 
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Fakten

Regeln

Wissenbasis

Symbolische KI und wissensbasierte Systeme
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Fakten

Regeln

Wissenbasis

Anfragen

Antworten

Vorgeschlagene


Aktionen

Erklärungen

Anwender-
Software

Inferenz-
maschine

Symbolische KI und wissensbasierte Systeme
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Symbolische KI und wissensbasierte Systeme
Stärken

• Trennung zwischen: “was” wir vom System wollen

                      <—>   “wie” wird es vom System erzielt


• Klare Definition von Regeln / Einschränkungen (aus dem 
Anwendungsbereich)


• Formale Garantie für die Korrektheit der Ergebnisse 
(basierend auf Logik)


• Ergebnisse können erklärt werden (Explainable AI) —

Wir verstehen, was das System macht
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Symbolische KI und wissensbasierte Systeme
Schwächen

Viel Arbeit für Wissenstransfer an Maschinen notwendig:

• Experten müssen die “Regeln” vorgeben, die Maschine hilft 

uns dann, sie anzuwenden!

• Wir interpretieren Symbole, die Maschine manipuliert sie —>


Es ist schwierig, mit implizitem Wissen, Ausnahmen, 
Ungewissheit umzugehen


• Es ist schwierig und arbeitsaufwendig diese Systeme zu 
skalieren
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Wo kann 
Symbolische KI 

eingesetzt werden
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SAT Solver — Für Formeln der Aussagenlogik

by I. LynceLösung

SAT 
Solver

1

2

3

4

Figure 3: Constraints on the Sudoku problem.

case the redundant constraints are quite intuitive, and therefore the extended encoding is the
one that most naturally comes to one’s mind (see, e.g., the work by Ivor Spence available from
http://www.cs.qub.ac.uk/∼I.Spence/SuDoku/SuDoku.html).

The minimal encoding asserts that there is at least one number in each entry, and that each
number appears at most once in each row, in each column and in each 3×3 sub-grid. More formally,
we have:

• There is at least one number in each entry:
∧9

x=1
∧9

y=1
∨9

z=1 sxyz

• Each number appears at most once in each row:
∧9

y=1
∧9

z=1
∧8

x=1
∧9

i=x+1(¬sxyz ∨ ¬siyz)

• Each number appears at most once in each column:
∧9

x=1
∧9

z=1
∧8

y=1
∧9

i=y+1(¬sxyz ∨ ¬sxiz)

• Each number appears at most once in each 3x3 sub-grid:
∧9

z=1
∧2

i=0
∧2

j=0
∧3

x=1
∧3

y=1
∧3

k=y+1(¬s(3i+x)(3j+y)z ∨ ¬s(3i+x)(3j+k)z)
∧9

z=1
∧2

i=0
∧2

j=0
∧3

x=1
∧3

y=1
∧3

k=x+1
∧3

l=1(¬s(3i+x)(3j+y)z ∨ ¬s(3i+k)(3j+l)z).

In the minimal encoding, the resulting CNF formula will have 8,829 clauses, apart from the
unit clauses representing the pre-assigned entries. Of these clauses, 81 clauses are nine-ary and the
remaining 8,748 clauses are binary. The nine-ary clauses result from the set of at-least-one clauses
(9 · 9 = 81), whereas the 8,748 binary clauses result from the three sets of at-most-one clauses
(3 · 9 · 9 · C9,2).

The extended encoding explicitly asserts that each entry in the grid has exactly one number,
and likewise for each row, each column, and each 3x3 sub-grid. The extended encoding includes all
the clauses of the minimal encoding, as well as the following constraints:

• There is at most one number in each entry:
∧9

x=1
∧9

y=1
∧8

z=1
∧9

i=z+1(¬sxyz ∨ ¬sxyi)

4

Kodierung in Aussagenlogik 
(z.B.: (a OR b) AND c) 

… die Logik, die wir in der Mittelstufe 
mit den Wahrheitstabellen lernen!
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4

Kodierung in Aussagenlogik 
(z.B.: (a OR b) AND c) 

… die Logik, die wir in der Mittelstufe 
mit den Wahrheitstabellen lernen!

Moderne SAT-Solver 
verarbeiten Formeln mit 

2,8 Millionen booleschen Variablen 
Suche im Raum der Zuweisungen 

>>10840,000 

(Sekunden seit dem Urknall: ~1017)
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Constraint-
basierte Ansätze 
für die optimale 
Nutzung von 
Ressourcen
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Automatische 
Planung
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Konzeptuelle und semantische Modellierung

TNR “SSN” Entered Exited Level

1 Alice Mon 5:00PM Mon 8:20PM O

2 Bob Mon 7:00PM Mon 9:00PM W

3 Chloe Mon 7:05PM NULL R

4 David Tue 2:00AM NULL Y

5 Elise Tue 3:00AM NULL NULL

Id Ref Resp Op When

1 1 Larry triage Mon 5:10PM

2 1 Laura visit Mon 6:00PM 

3 1 Liam visit Mon 8:00PM

4 1 Luise checkout Mon 8:20PM

5 2 Larry triage Mon 7:30PM

6 3 Larry triage Mon 7:20PM

7 3 Laura visit Mon 7:45PM

8 4 Luise triage Tue 2:15AM

“Id” Role …

Larry N …

Laura D …

Liam D …

Luise N …

EW_Patients

EW_Operations

ERP_Employess

Id Ref From To Resp SigT LeaT ArrT

1 3 EW ORTH Laura Mon 7:55PM Mon 8:00PM Mon 8:10PM

DEP_Transfer

NurseDoctor

EmergencyTreatment

level: {W,Y,O,R} 

Person
id: string

TreatmentStep
completionTime: 
    Timestamp [0..1]

Triage

Visit

Ongoing 
Treatment completionTime: Timestamp 

startTime: Timestamp 

1*
occur

handles 
1

*

*
1

is subject to / is for *1

Abandoned Transferred CheckedOut 

handles / is handled by1

*
signs / is signed by

decides for / is 

*

1

target: Department 
arrivalTime: Timestamp

TransferDecision
signatureTime: Timestamp

CompletedTreatment
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Konzeptuelle und semantische Modellierung
Unterstützung bei der Entwicklung komplexer Informationssysteme

Inferenz:

• Überprüfung der 

Eigenschaften des 
Daten-Modells zu (durch 
eine Übersetzung in 
Logik)


• Unterstützung bei der 
Integration heterogener 
Datenquellen und für 
einen integrierten 
Datenzugriff
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Semantische 
Technologien

Linked Open Data
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6 Massimiliano de Leoni et al.

package
received

get
length

measure
weight

wrong
inputpLength = undef

∨ pWeight > 10

determine
mode

no shipment

sMode = undef

choose
consent

sign
declaration

fetch
declaration

consent = com consent = ownerconsent = none

ready for shipment

pType

pLength

pWeight

> 0

sMode

consent

Get Length

U
Type Length

(m)

std,large,xl > 0

1 std 0.5

2 large 1

3 xl 2

!
Type "→ pType

Length "→ pLength

"

Determine Mode

U
Length

(m)
Weight

(kg)
Mode

> 0 > 0 car, truck

1 (0, 1] (0, 5] car

2 (1, 2] (0, 5] truck

3 − (5, 10] truck

#
$

%

Length "→ pLength
Weight "→ pWeight

Mode "→ sMode

&
'

(

Choose Consent

U
Mode Weight

(kg)
Consent

car,truck > 0 none, owner, com

1 car > 6 owner

2 truck > 8 com

#
$

%

Mode "→ sMode
Weight "→ pWeight

Consent "→ consent

&
'

(

Fig. 1 A DBPMN (unsound) process for handling packages, their shipment mode, and corresponding
declarations.

2 A Gentle Introduction to DBPMN

In this section we give a gentle introduction to the DBPMN model and its sound-
ness analysis, by means of the running example concerned with the management of
packages by a fictitious company called BLACKSHIP.

To disambiguate the terminology, in this paper we call DBPMN model the inte-
grated model that we formalize, and DBPMN processes the instances of such model.

We describe the DBPMN example process intuitively to highlight the main dis-
tinctive features of the DBPMN model, of which we defer the formal definition to
Section 3. As explained at the end of this section, this process is intentionally flawed
even though this is not immediately apparent. We use this example to motivate our
unified modeling and verification approach by showing how a naive analysis (that
does not consider at once the control-flow, the data objects manipulation and the de-
cision logic) is unable to verify the correctness of these processes.

Process description. The example captures a fragment of a typical order-to-delivery
process and is graphically represented in DBPMN as shown in Figure 1.

Modellierung und Verwaltung von 
Geschäftsprozessen
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Lern-basierte KI
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Lern-basierte KI
Datengesteuert

Allgemeiner Lern-algorithmus

Viele 
Beispiele
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Lern-basierte KI
Datengesteuert

Allgemeiner Lern-algorithmus
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Lern-basierte KI
Datengesteuert

Allgemeiner Lern-algorithmus

Anfragen
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Lern-basierte KI
Datengesteuert

Allgemeiner Lern-algorithmus
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Wie lernt eine KI?

Unterschiedliche Ansätze, je nach Art des Problems und der 
verfügbaren Daten:


• Unbeaufsichtigtes Lernen (unsupervised learning)


• Beaufsichtigtes Lernen (supervised learning)


• Verstärkendes Lernen (reinforcement learning)


In allen Fällen benötigen Maschinen noch riesige Datenmengen, 
um zu lernen

25



Unbeaufsichtigtes Lernen

• Ist die Aufgabe, aus nicht gekennzeichneten 
Daten zu lernen


• Die möglichen Outputs des KI Algorithmus sind 
nicht von vornherein gegeben und werden erst 
durch die Lernaufgabe bestimmt


• Ziel ist es, aus den Daten Muster zu extrahieren


• Auch bekannt als Data Mining, Clustering
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Unbeaufsichtigtes Lernen

• Ist die Aufgabe, aus nicht gekennzeichneten 
Daten zu lernen


• Die möglichen Outputs des KI Algorithmus sind 
nicht von vornherein gegeben und werden erst 
durch die Lernaufgabe bestimmt


• Ziel ist es, aus den Daten Muster zu extrahieren


• Auch bekannt als Data Mining, Clustering
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Beaufsichtigtes Lernen

• Dem Algorithmus werden eine (große) Menge von Inputs mit entsprechenden 
Outputs (d.h. gekennzeichnete Inputs) präsentiert


• Daraus wird die Input/Output-Beziehung (auch Modell genannt) erlernt

Äpfel Birnen ???
27



Beaufsichtigtes Lernen

• Dem Algorithmus werden eine (große) Menge von Inputs mit entsprechenden 
Outputs (d.h. gekennzeichnete Inputs) präsentiert


• Daraus wird die Input/Output-Beziehung (auch Modell genannt) erlernt

Äpfel Birnen Nashi-Birne
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Verstärkendes Lernen
Trial and Error

28



Neuronale Netze und maschinelles Lernen
Architektur

Verschiedene Arten die Parameter zu kombinieren: Topologie und Tiefe der versteckten 
Schichten des Netzes:

Was Input und Output kodieren, hängt von uns ab!

• große Flexibilität — Kodierung von Bildern, Texten und numerischen Signalen, …

• große Empfindlichkeit bezüglich der numerischen Darstellung der Eingaben

Numerische 
Inputs

Numerische 
Outputs

Numerische Parameter der “versteckten” Knoten: 
Jeder Knoten erhält Eingangssignale, die mit den 

Parametern “gewichtet” werden. 
Wird ein Schwellenwert überschritten, sendet der 

Knoten ein Signal an die nächsten Knoten.
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“Superhuman” AI
2015: ImageNet
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Lernbasierte KI
Stärken

• Adaptivität: lernt zu verallgemeinern, kann sich also an neue 
Daten und sich ändernde Bedingungen anpassen


• Mustererkennung: in der Lage, komplexe Muster in Daten zu 
erkennen, die für menschliche Analysten undurchschaubar 
wären


• Skalierbarkeit und Effizienz: in der Lage, mit großen 
Datenmengen umzugehen und dabei effizient zu lernen und zu 
skalieren
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Lernbasierte KI
Schwächen

• Datenabhängigkeit: Qualität der Lösung hängt von Qualität und Quantität der 
verfügbaren Daten ab — Garbage in, Garbage out 


• Keine Transparenz: die KI ist eine “Black Box”, und kann nicht erklären, wie 
und warum sie eine Antwort gegeben hat


• Gefahr der Überanpassung (Overfitting): die KI reagiert zu spezifisch auf die 
Trainingsdaten und generalisiert schlecht


• Ethische Bedenken: Gefahr von Befangenheit, Verzerrungen, Diskriminierung

• Rechtliche Bedenken: welche Daten wurden verwendet, um die KI zu 

trainieren?

• Oft hohe Kosten und technische Komplexität für Implementierung und Wartung
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Wo kann 
Lern-basierte KI 

eingesetzt werden
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Empfehlungssysteme (Recommenders)
• Explizite Präferenzen

• Mehrere Präferenzen

• Gruppenpräferenzen


• Abhängigkeit vom Kontext

• Differenzierung und Variabilität

• Kombination verschiedener Kriterien
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Auswahl und Zusammenfassung von Inhalt
... und verstecktes Marketing
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³predictive methods´ (Sponder & Khan 2018, 225). Even though it may seem that text 

analysis is not linked to the SEO - that is simply not the case. Nowadays, with the help of 

text analytics marketers can deeper understand customer sentiments (Sponder & Khan 

2018, 226). This type of information is priceless. The chance of marketers being aware of 

sort of terms make consumers share content offers an opportunity to be listed higher on 

every search engine. After all, for this to be possible, marketers must have access to 

computerised opinion mining. This requires ML technology, text miner, to receive 

sentiment analysis (Sponder & Khan 2018, 227). 

 

TheySay (2019) is one of the companies that provide such an AI tool. This tool uncovers 

the type of emotions, sentiments, and topics consumers feel/think of about the published 

content or material that is considered to be published. Below is an example of how the 

tool operates. The tool analysed The New York Times article ³Which Tech Compan\ Is 

Uber Most Like? Its AnsZer Ma\ Surprise You´  written by Isaac (2019): 

 
Figure 2. TheySay (2019) testing emotions. 

 

Despite the article intending to surprise the readers, the analysis shows that most of the 

readers will predominantly feel calmness while reading the article.  

 

 

 

17 

 
Figure 3. TheySay (2019) testing sentiment among sentences. 

 

The AI application may also provide information about which words, sentences, or 

statements rise emotions, whether they would be positive, negative, or impartial. The 

gathered analysis allows the content creator to identify the tone of voice and terminology 

to use to convey the emotion intended to deliver. 

 

As previously stated, SEO has a lot in common with content since they are having 

intersected relationship. Therefore, Sterne (2017, 150-151) explains that it is essential for 

marketers to harvest online material that is legitimate. In a situation where Google, Yahoo! 

or other search engines think that content is misleading or “fake-news” like this may cause 

a website to be either kicked off SERP or be listed on a page that a person searching for 

content would never open. Nevertheless, there are AI tools such as Safecont that can 

assist in dealing with these issues. Safecont (2019) is a learning algorithm that examines 

a site and appoints an appropriate grade on every page on the grounds of the risk that it 

produces. Safecont allows a marketing department to know how much of the material on 

the website is recurring, if their pages portray an excessive amount of content or if there is 

not enough of it. 

 

There is no secret, but many of us are more often get captivated by imagery rather than 

text. Consequently, visual content likewise plays an immense role in user experience as 

well as SEO. Often, employees that are responsible for SEO efficiency ignore advantages 

that imagery search may provide. However, to attain a high SERP listing for images, it is 

fundamental to put effort into captioning visual content. (Volpini 2019.) 
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Event Logs Journal of Biomedical Informatics 127 (2022) 103994

6

insights. These questions include: 

• How does the process flow of patients with a particular medical compli-
cation differ from other patients? 

Every patient is unique, which implies that patients with the same 
illness respond differently to the same treatment due to co- 
morbidities and other contextual factors [50]. Variations in the pa-
tient trajectory can be discovered with process mining algorithms, 
which help to characterise groups of similar patients (in terms of 
medical history, laboratory tests, etc.), allowing healthcare pro-
fessionals to gain profound insights in the treatment trajectory of 
various patient types.  

• To which extent is the care pathway for a particular medical condition 
followed in practice? 

With the rise of evidence-based medicine, protocols and clinical 
guidelines are developed to provide clarity in the necessary steps 
when diagnosing and treating a medical condition [51]. However, it 
is difficult to determine the implementation and effectiveness of 
clinical protocols and guidelines in reality, i.e. whether they are 
followed in practice. Process mining allows practitioners and re-
searchers to perform this type of analysis, which can help to under-
stand major deviations from clinical guidelines, as well as to identify 
areas for improvement in clinical guidelines and protocols.  

• Where are the bottlenecks in a healthcare process? 
Time is often an important variable in healthcare. Process mining 

makes it possible to analyse the time perspective of processes 
through indicators such as waiting times and activity duration, 
which together help to detect bottlenecks in a process. Having this 
information on healthcare processes, such as those in an emergency 
department, can drive decision-making to, for example, improve the 
availability of boxes and reduce waiting times [52].  

• How do multiple clinical experts interact in a care process? 
Collaboration between clinicians and other healthcare staff is daily 

practice in healthcare [53]. Hence, when analysing a care process, 
various healthcare professionals are likely to be involved when 
treating a disease. Process mining provides tools to analyse collab-
oration patterns among healthcare professionals within a process, e. 
g. by identifying handovers of work [54]. 

These questions illustrate that PM4H can support healthcare pro-
fessionals in answering a wide variety of process-related questions. 
Against this background, the next section will outline distinguishing 
characteristics of healthcare processes. Afterwards, key challenges for 
the PM4H community are discussed. 

3. Distinguishing Characteristics 

This section outlines ten distinguishing characteristics of healthcare 
processes, which have implications for PM4H. While we do not claim 
that these characteristics are exclusive to the healthcare domain, we 
consider them as highly relevant for the use of process mining in a 
healthcare context. The distinguishing characteristics are discussed 
separately in the remainder of this section, but, in practice, they are also 
interconnected, adding to the complexity required to take them into 
consideration. Moreover, the distinguishing characteristics give rise to 
specific challenges, which need to be taken into account when devel-
oping process mining techniques. 

3.1. D1: Exhibit Substantial Variability 

Healthcare processes are complex, in part because they tend to 
exhibit significant variability [4,18,55]. Several factors contribute to 
this intrinsic presence of variability in healthcare processes. These fac-
tors include the vast diversity of activities that can typically be executed, 
the fact that several subprocesses can be executed simultaneously (e.g., 
in case of polytrauma), and the influence of differences in the personal 
preferences/characteristics of patients, clinicians and other healthcare 
professionals (e.g., impacting choices made in the treatment process) 
[18,56]. The combination of such factors tends to make almost all cases 
(e.g., a patient in a clinical process) different. For instance: given the 
patient’s pathologies and co-morbidities, a different set of activities 
might need to be executed in comparison with the standard pathway. 
Moreover, patients can respond very differently to particular treatments, 
which affects the order or type of activities that follow. It should also not 
be forgotten that the patient is the ultimate decision maker, who may 
accept or decline a particular treatment according to beliefs, fears or 
perceptions regarding quality of life. 

When an event log of a highly variable healthcare process is used to 
discover a control-flow model, control-flow discovery algorithms are 
likely to generate an unstructured model, often referred to as a spaghetti 
model [8]. Classic process mining techniques are not well prepared to 
deal with unstructured processes and, as a consequence, generate pro-
cess models which are extremely challenging to interpret. A common 
approach to deal with this issue is to remove or reduce the variability in 
the event log by means of abstraction techniques such as filtering or 
aggregation, e.g., using trace clustering techniques [57] and semantic 
aggregation of activities [58,59]. However, this approach generates 
process models that only cover a small part of the problem at hand. Such 
approaches might not be sufficient for many real-world healthcare ap-
plications because they only provide a partial view of the process and 
may hide valuable infrequent behaviour. Hence, PM4H researchers 
should be aware of the variability issue when providing solutions, tools 
and frameworks to understand and deal with this variability. 

3.2. D2: Value the Infrequent Behaviour 

While infrequent behaviour could be considered as noise in a general 
scenario, it can be a source of valuable knowledge in the healthcare 
domain. Healthcare is known for being especially prone to workarounds, 
i.e., intentional deviations from prescribed practices [60]. Therefore, 
infrequent behaviour typically needs to be considered in PM4H. For 
example, nurses must check the vital signs of a patient before a 
consultation with a physician, and should immediately register the 
scores in the HIS. However, an analysis of the process might show that 
nurses keep track of the scores on a notepad and insert all the 

Table 2 
Sepsis patients event log example, based on [26].  

Case 
id 

Activity Timestamp Transaction 
type 

Resource … 

… … … … …  
253 ER Triage 04–13-2021 

11:33:50 
complete Nurse 1 … 

255 Release A 04–13-2021 
11:35:05 

complete Physician 
02 

… 

259 Lactic Acid 04–13-2021 
11:38:55 

complete Nurse 4 … 

254 Leucocytes 04–13-2021 
11:41:23 

complete Nurse 5 … 

256 Lactic Acid 04–13-2021 
11:52:35 

complete Nurse 4 … 

257 ER Triage 04–13-2021 
11:53:16 

complete Nurse 7 … 

258 ER 
Registration 

04–13-2021 
11:54:47 

complete Nurse 8 … 

253 Admission 
NC 

04–13-2021 
11:55:26 

complete Physician 
02 

… 

259 Admission IC 04–13-2021 
11:58:30 

complete Physician 
03 

… 

260 CRP 04–13-2021 
12:01:12 

complete Nurse 07 … 

261 Release B 04–13-2021 
12:02:00 

complete Physician 
03 

… 

253 IV Liquid 04–13-2021 
12:05:33 

complete Nurse 2 … 

… … … … … …  

J. Munoz-Gama et al.                                                                                                                                                                                                                          https://ceur-ws.org/Vol-1859/bpmds-08-paper.pdf 

subject/instance whenwhat step who other data attributes

time

event

trace for “253”
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Der Process Mining Ansatz

[Original-Figure von Wil van der Aalst]

1.3 Process Mining 9

Fig. 1.4 Positioning of the three main types of process mining: discovery, conformance, and en-
hancement

However, most information systems store such information in unstructured form,
e.g., event data is scattered over many tables or needs to be tapped off from sub-
systems exchanging messages. In such cases, event data exist but some efforts are
needed to extract them. Data extraction is an integral part of any process mining
effort.

Let us assume that it is possible to sequentially record events such that each
event refers to an activity (i.e., a well-defined step in the process) and is related to
a particular case (i.e., a process instance). Consider, for example, the handling of
requests for compensation modeled in Fig. 1.1. The cases are individual requests
and per case a trace of events can be recorded. An example of a possible trace
is 〈register request, examine casually, check ticket, decide, reinitiate request, check
ticket, examine thoroughly, decide, pay compensation〉. Here activity names are used
to identify events. However, there are two decide events that occurred at different
times (the fourth and eighth event of the trace), produced different results, and may
have been conducted by different people. Obviously, it is important to distinguish
these two decisions. Therefore, most event logs store additional information about
events. In fact, whenever possible, process mining techniques use extra information
such as the resource (i.e., person or device) executing or initiating the activity, the
timestamp of the event, or data elements recorded with the event (e.g., the size of an
order).

Event logs can be used to conduct three types of process mining as shown in
Fig. 1.4.
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Process mining: “data science in action”

https://www.tf-pm.org41
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Effektiver Einsatz 
von KI 
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Verfügbarkeit von Daten und Datenqualität

• Qualität der Daten beeinflusst Genauigkeit der KI-Ergebnisse


• Woher stammen die Daten um die Modelle zu trainieren?

• interne Quellen — einschliesslich von Geschäftsprozessen erzeugte Daten

• öffentliche Datenbanken — haben wir das Recht, die Daten zu verwenden?

• synthetisch generierte Daten — Vorsicht bei deren Verwendung!


• Daten müssen ständig aktualisiert werden


• Oft ist es nötig, heterogene Datenquellen zu integrieren — KI selber liefert 
Techniken für Datenintegration


• (Semantische) Datenmodelle können helfen Datenqualität zu verbessern
44



45



Coverage bias — Verzerrung in der Erfassung
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Sampling bias — Stichprobenverzerrung
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EU AI-Act — Sollte Hilfe schaffen
Von der EU am 21.04.2021 vorgeschlagen

• Ziel: Regulierung der Entwicklung und Nutzung von KI-Systemen in der EU zum 
Schutz der Grundrechte und Sicherheit der Bürger


• 3 Risikokategorien für KI-Systeme: unbedenklich, hochriskant, verbotene 
Praktiken (wenn fundamentale Rechte verletzt werden)


• Für hochriskante KI Systeme:

• hohe Transparenz- und Sicherheitsstandards

• Dokumentations- und Berichtspflichten

• strengere Anforderungen an Datenqualität


• Nationale Behörden verantwortlich für Überwachung und Durchsetzung

• Auswirkungen auf Unternehmen: neue Vorschriften, Anpassung von bestehenden 

Systemen
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Verfügbarkeit von Fachkräften

• Spezialisierte Fachkräfte, die KI Techniken beherrschen, sind stark gefragt


• Fernarbeit für ausländische Firmen mit hohen Einkommen verschlimmert das Problem


• Technologie hat sich rasant entwickelt, und es ist schwierig mit allen technologischen Neuerungen 
Schritt zu halten

z.B.: “Prompt-Engineer” ist eine professionelle Figur, die es vor einem Jahr nicht gab


• Aber vorsicht: noch sind 80% der Jobangebote im Bereich “Data Science” (die Techniken der KI 
anwendet) für traditionelles Datamanagement


• KMUs sollten sich an Spezialisten wenden, die bereits Erfahrung mit KI gemacht haben, und KI 
erfolgreich angewandt haben

—> European Digital Innovation Hub am NOI Techpark kann diesbezüglich als Mediator fungieren
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Weitere Herausforderungen — Welche Lösungen

• Daten sind eine wertvolle Resource


• Datenschutz- und Datensicherheit sind umso wichtiger

• Wo liegen die Daten, mit denen die KI Algorithmen arbeiten?

• Cloud?  Eigene Infrastruktur?


• Computerleistung von immer größerer Bedeutung

• Wo laufen die KI Algorithmen?

• Cloud?  Eigene GPU Infrastruktur


• Sind die Investitionskosten für die technische Infrastruktur gerechtfertigt?
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Aktuelle Themen 
in der KI 
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Große offene Herausforderungen

• Tiefes Verständnis der natürlichen Sprache


• Fähigkeit, aus wenigen Beispielen zu lernen


• Verallgemeinerung und Wissenstransfer beim Lernen 

• Inferenz mit common sense (Menschenverstand)


•Neurosymbolische KI: Lernen und Inferenz kombinieren


•KI und wir: Voreingenommenheit, Fragilität, Erklärbarkeit, 
Kontrolle, Werteausrichtung, …
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Lern-basierte KI

Symbolische KI
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WIR
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