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Al-TILTAG SOM DET OFTE SES | DAG

Fokus pa det eksisterende data begraenser ambitioner og muligheder for Al-drevet innovation

Den strategi som jeg ser applikeret i markedet i dag ser ofte ud som nedenstaende,
hvor fokus og udgangspunkt er den tilgeengelige data, som man sa arbejder med |
forskellige veerktgjer i et forsag pa at finde nogle gode muligheder, som kunne veere

interessante at arbejde videre med. Fokus er her : Hvad kan vi med vores data?
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Al EXPLORATION

Forretningsforstaelse og dyb indsigt i Al leder til identifikation af forretningsmal

Jeg anbefaler en mere strategisk tilgang, hvor man ud fra en forstaelse af Al, data,
forretningsdomeenet og jeres forretningsstrategi, starter med at finde frem til de
rigtige forretningsmal. Fokus er her: Hvad kan vi med vores forretning?
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Al OG DIT (TRANINGS) DATA POTENTIALE

Nar det giver mening at bruge Al, kan
potentialet ikke evalueres i et DWH vha.
statistik. De underliggende mgnstre vil veere for
komplekse (ikke-linezere).

For at evaluere Al-potentialet ma man bygge Al!

Den problemstilling lgses ved at lave hgj-risiko,
hgj-potentiale, kort POC-forlgb inden for
udvalgte forretningsmal.

Al Igsning pa POC-niveau

Fuld Al Igsning med alle features



ET AGILT POC PROJEKTFORMAT

Et typisk projekt pa at udfgre en Al POC vil vaere kort og agilt eksekveret

Omfanget af en POC afhaenger af kompleksiteten af opgaven og det sggte
forretningsmal, samt behovet for at arbejde med data inden det kan passes ind i
en Al-model — ogsa kaldet Feature Engineering.

SCRUM-baseret Prototypingforlsb

Sprint 1 Sprint 2 Sprint 3 Projektoplzg for

Kortleegning af datakilder Opseetning af Al-model Treening af Al model Treening af Al model Udrulningsplan for resultater
Planleegning af serverarkitektur Forbehandling af treeningsparametre Parametertuning Parametertuning Foranalyse: forretningsanvendelser
Forretningsafklaring Indledende Treening af Al-model

Definition af &l treeningsmal
Relatere treeningsmal til datalandskab

Data Workshop Treeningsparameter Workshop Treningsparameter Workshop Trningsparameter Workshop  Operationalisering Workshop

s 1 2 3
Al tre=ningsmal Workshop Serverarkiteltur Workshop Prasentation af projektoplag

Undervejs vil det veere ngdvendigt at inddrage jeres medarbejdere i et
begraenset omfang for bedre at forsta de forskellige arbejdsgange, og i et lidt
stgrre omfang at sparre med jeres dataansvarlige ressourcer.



DATAINDSAMLINGSSTRATEGI - EN Al OPGAVE!

Eksekvering af dataindsamlingsstrategi er en opgave for Al-eksperter med domaeneviden

En dataindsamlingsstrategi vil tage udgangspunkt i din forretning og
nuveaerende data, og kan involvere alt fra loT til Cloud arkitektur til
Forretningsanalyse — alt med sigtekornet indstillet pa det etablerede
forretningsmal som Al skal hjaelpe dig med at opna.

[’// Forretningsmdl => M‘IPOC = / &j/ Al-Strategi —)
v A :

: ( ) Dataindsamlingsstrategi : -

Impl. / Produktionssaetning




(KUNSTIG INTELLIGENS (Al) ER IKKE "PLUG'N'PLAY")

Kunstig Intelligens er et omrade betaendt med ‘hype’, men den stgrste
hype er centreret omkring lgfter fra konkurrerende firmaer med en Al-
dimension, om at man kan saette en Al direkte til data og fa noget fornuftigt ud.

Dette er ikke tilfeeldet. De succesfulde, prisvindende, Al-drevne lgsninger vi
har lavet hos rigtige danske virksomheder har altid veeret ekstremt afhaengige
af kompetent ‘feature-engineering’ — noget som alle Al-eksperter kan genkende.
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80-90% af indsatsen i et Al-projekt!
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Selvleerende Al akklimerer sig et skiftende datalandskab
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Dataudsnit baseret pG parametre
optimale for august 2016

Dataudsnit baseret pa parametre
optimale for december 2016

Treeningen af den bagvedliggende
kunstige intelligens udfgres
regelmaessigt. Derfor tilpasses
modellen helt automatisk det aktuelle
datalandskab.

@verst: Et teoretisk eksempel pa
treening hvor man ser 4 maneder
tilbage i tiden. Som regel vil den
kunstige intelligens se mellem 6 og
24 maneder tilbage nar den leder
efter churn-megnstre i kundedata.

Nederst: En udvidelse til denne Churn
Prediction kunne veere Dynamisk
Parameterudveelgelse gennem
evolutionaer programmering



Operationalisering i D365 CE & Marketing Automation

Churn Prediction

/ Data Factory / AutoML

Autemated machine learning
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FEATURE ENGINEERING ER NQGLEN TIL SUCCES MED Al

Et eksempel fra AO Johansen Casen pa Churn Prediction

Udfordring

Der er 37 forskellige forretningsomrader som skal ind i en Al-model som kun kan forsta til mellem
0 og 1 —i.e. et kunstigt neuralt netveerk.
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FEATURE ENGINEERING

Den akademiske tilgang

Den akademiske tilgang forlader sig pa modellen, og repraesenter de 8 forretningsomrader (F.O.)
som binare repraesentationer:

- Tredje F.O. af 8 (med én bit sat) =~ Tredje F.O. af 8 (binzert tal)
1 070/0 0000 0 010,000 00
0 1!0j00 000 000001111 | 4inputog
00;1,00000 00'1410011 [ 8mulige
00;0;,10000 8 input og 01!00110101
00'0/01000 8 mulige )
00/0,00100

| |

0 O:O: 00010 Faelles for dem er at de tager alle 8
00000001 forretningsomrdder ind i modellen



FEATURE ENGINEERING

Den praktiske lgsning

Den praktiske tilgang til Feature Engineering sikrer at domaneeksperternes viden tages ind i den
made data repraesenteres pa. De fremtidige, erfarne brugere er som regel ogsa domaneeksperter!

Forretningsfordele via

Ve ~N Al-viden & Forretningsviden: Fuldautomatiseret, Igbende
Radgivende \_ J Feature Engineering af kundedata gentraening af Al-model trenet Al-model
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til at de 8 forretningsomrader
har 3 segmenter der relaterer
sig ensartet til Churn

Dette udggr en kraftig og ngdvendig
reduktion af problemdomeenet!



FEATURE ENGINEERING

Teorien fortzller os at vi skal omdanne data til noget en Al model kan arbejde med — for eks. at
omdanne data til tal mellem 0 og 1, som et kunstigt neuralt netvaerk kan tage som input.

Praktisk erfaring peger pa at dette ikke er nok, og at Feature Engineering skal inkludere domaene-
eksperternes viden for at der kan laves en staerk, anvendelig l@sning uden for laboratoriet.

Du skal ikke traene en Al model til
at leere noget du allerede ved!

Den skal kun treenes til at forteelle
dig det du ikke ved.




STARK FEATURE ENGINEERING

Feature engineering

e Feature typer:
o Statisk — Kunde region
o Historisk veerdi - Betalingsbetingelser, kundestatus
o Dage siden — Sidste tilbud, kreditnota
e Aggregateret over interval - Har handlet online sidste ar 360 dage, antal aktiviteter pa kunde i CRM

o Aggregateret over multiple intervaller — omseetning sidste fire 90 dages intervaller



DATAETIK

Etik er ofte forbraender for lovgivningen, og Dataetik i en dansk kontekst kan potentielt blive en
konkurrenceparameter. Dette er noget regeringen i hgj grad stiler efter. Bgr du ogsa det?

SELVBESTEMMELSE

Mennesket skal bevare mest

mulig kontrol over egne data.

ANSVARLIGHED

Alle led skal vzere ansvarlige
for konsekvenserne af deres
teknologiske lesninger.

LIGHED OG
RETFARDIGHED

Teknologien ma ikke

diskriminere.

VZAZRDIGHED

Menneskets iboende
vaerdighed skal veegtes over
profit.

DIVERSITET
Flest mulige faggrupper
med forskellig ken, alder,
etnicitet osv. skal involveres
i udviklingen af teknologiske
lesninger.

»Ethical behavior is about doing the right
thing even when no one is watching - even
when doing the wrong thing is legal.”

——SACHIN LODHA, TATA CONSULTANCY SERVICES, INDIEN



DATE ETI K OG AI +Dataetisk Maerkeordning

+Dataetisk Rad

Anbefalinger fra
Ekspertgruppen
om dataetik
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ETHICS GUIDELINES

FOR TRUSTWORTHY Al



DATAETIK OG Al | PRAKSIS

Der er mange komplekse aspekter af dataetik og kunstig intelligens, men fra et praktisk
perspektiv kan de fordeles pa 3 hovedomrader:

Personhenfgrbar data

Gennemsigtighed

Hvert af disse omrade praesenterer en szrlig etisk udfordring nar det Anbefaling nr. 3 q‘ 5"‘!
kommer til udviklingen af Al- og datadrevne Igsninger. Dynam|sk

veerktojskasse
til datatik



PERSONRELATERBAR DATA

OPEN DATA DK
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GENNEMSIGTIGHED

Deep Learning
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BIAS

Kort sagt er alle data og data-drevne Igsninger noget der udspringer af menneskelig adfeerd, og vores adfaerd er
styret af vores forelgbige viden og antagelser om verden. Vores antagelser er altsa til stede i alle dele af en Al-

og datadrevet Igsning, med undtagelse af selve traeningen af Al modellen, som finder mgnstre i data.

BIAS
: _______________________ |
: : . F | Treening af Al
| Data i forskellige Indsamling og (?atur.e raenlr:g a
kilder og systemer staging af data Engineering | model pé Feature
: &5y ging af data | Engineered data
I
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En Igsning er at de folk der arbejder med Data og Datadrevne Igsninger sasom Al, er i stand til at identificere de
problemstillinger som kendetegner bias for data og Igsninger inden for det givhe domane, og at

Feature Engineering sikrer at der ikke introduceres eller viderefgres Bias.



