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ON4OFF Referenzmodell für den Einzelhandel (KI Fokus)
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KI Modell #1 – Erzeugung automatischer Tag-Begriffe für Produkte in DB
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Übersicht KI Modelle in ON4OFF 
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 Vortrainiertes RESNET-50 Netzwerk auf 14 
Mio Bilder (ImageNet Bilder frei verfügbar)

 3-4 Stunden Aufwand, nicht sehr komplex
(Fine-tuning mit RESNET-50 etwas mehr)

 Einmal trainiert, braucht kaum Rechenzeit
 Adaptierbar auf Ihre Produktpalette
 Top 1-5 Treffer denkbar (nicht nur 

Hauptbegriff - auch Nebenbegriffe)

(Ich suche ein Parfum das sieht aus wie ein Goldbarren…)

(Neuartige tiefe Neuronale Lernnetze zur Bilderkennung …)

(Tiefes neuronales Netzwerk
heisst smarte layers, nicht nur Neurons)[16] Foto: lührmann.de

Modell #1 - Erzeugung automatischer Tag-Begriffe für Produkte in DB
09.09.2020
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Modell #1 - Erzeugung automatischer Tag-Begriffe für Produkte in DB

[15] DeepSense.ai, ‘Produkterkennung’

(Nächster Schritt bspw.: Wo ist Produkt X bzw. 
die ähnlichen Produkte bei Ihnen?)

(… wie eine Tischlampe)

(… wie ein 
Cocktail Shaker)

(… wie ein 
Rotwein 
oder Vase;
Unterschiede
in der 
Wahrnehmung)

09.09.2020
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KI Modell #2 – Analyse von Kaufmuster für unpersonalisierte Vorschläge
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(RESNET-50)

Modell #1 - Erzeugung automatischer Tag-Begriffe für Produkte in DB

(Association Rule Mining
via Apriori Algorithmus)

Modell #2 – Analyse  von Kaufmuster für unpersonalisierte Vorschläge
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KI Modell #2 – Analyse von Kaufmuster für unpersonalisierte Vorschläge 

[1] Webinar Slides, ON4OFF Demo 
Association Rule Mining – Apriori Example

 Association Rule Mining Algorithmus Apriori
genutzt und guter Tool support in MLxtend Bibliothek

 Einmal „trainiert“, braucht kaum Rechenzeit
 Im Adesso Server vorhanden & Fakedaten
ToDo: Parameter Fine-Tuning (Confidence, Lift, Support, etc.) 
ToDo: Datenauswahl (Ganz Pieper, Filiale, Saison, Tageszeit)

[2] mlxtend lib, Apriori

Demonstrated on Fake-Daten in ON4OFF Webinar on 2020-04-24
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KI Modell #3 – Analyse von Kaufmuster für personalisierte Vorschläge
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(Residual Networks)

Modell #1 - Erzeugung automatischer Tag-Begriffe für Produkte in DB

(Association 
Rule Mining)

Modell #2 – Analyse von Kaufmuster für unpersonalisierte Vorschläge

Modell #3 – Analyse von Kaufmuster für personalisierte Vorschläge

(Collaborative  
Filtering)
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KI Modell #3 – Analyse von Kaufmuster für personalisierte Vorschläge 

Demonstrated on Fake-Daten in ON4OFF Webinar on 2020-07-02

[3] Webinar Slides, ON4OFF Demo 
Collaborative Filtering, SVD Example

 Collaborative Filtering Algorithmus SVD
genutzt und guter Tool support in SURPRISE Bibliothek

 Einmal „trainiert“, braucht moderate Rechenzeit
ToDo: Im Adesso Server vorhanden & Fakedaten
ToDo: Parameter Fine-Tuning & andere Modelle / Algorithmen
ToDo: Datenauswahl (Ganz Pieper, Filiale, Saison, etc.)

[4] surprise lib, SVD

(rating kann man unterschiedlich 
modelieren, also auch Kauf/Verkauf)



Speedboot & Zusammenfassung
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Speedboot Variante #1 – Unpersonalisierte Vorschläge
31.01.2021 Zurbrüggen Möbel Meeting16

Anonymisierte
Verkaufsdaten

per Händler
ohne Kunde

Analyse mit 
Algorithmen

der Künstlichen
Intelligenz

Verbesserte
Datenauswahl &

KI Modell
Parameter

Regeln welche
Produkte zusammen

gekauf werden

Händler Gibt
Transaktionen mit:
Produkt-IDs im Warenkorb

KI Algorithmen
Association Rule Mining
Apriori, FP-Growth, MAFIA

Modell-Tuning
KI Algorithmen-Parameter zur 
Anpassung beim Händler:
confidence, support, lift, Filiale

Händler Bekommt
Liste mit Regeln nach Muster:
Gekauft Produkt A  Kauf Produkt B & C
Gekauft Product D & E  Kauf Produkt F

ON4OFF

2-4 WochenZeit

CEO vs. CIO Perspectives
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Speedboot Variante #2 – Personalisierte Vorschläge
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Anonymisierte
Verkaufsdaten

per Kunde

Analyse mit 
Algorithmen

der Künstlichen
Intelligenz

Verbesserte
Datenauswahl &

KI Modell 
Parameter

Für jeden Kunden
individuelle

Kaufvorschläge

Händler Gibt
Transaktionen mit:
Kunden-ID
Produkt-IDs
Rating (falls vorhanden)

KI Algorithmen
Collaborative Filtering
Singular Value Decomposition 
(SVD), Deep Learning

Modell-Tuning
KI Algorithmen-Parameter zur 
Anpassung beim Händler:
Rating-Modell, Filiale, Saison

Händler Bekommt
Liste mit Vorschlägen nach Muster:
Kunde A  Kauft Produkt B & C
Kunde A  Ähnlich wie Kunde B

2-4 WochenZeit



Künstliche Intelligenz – Beratung & Trainings für Assozierte Partner
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[10] M. Riedel, ‘Cloud Computing & Big Data – Parallel 
& Scalable Machine Learning & Deep Learning‘, 2018

[11] M. Riedel, ‘High Performance Computing –
Advanced Scientific Computing‘, 2017

[12] M. Riedel et al., ‘DEEP-EST Tutorial: 
Introduction to Deep Learning’, 2018

[13] M. Riedel @ Deutscher Bundestag 
– German Parliament, 2019

[14] M. Riedel @ European Leadership 
Network, 2019
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