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Schlagworte

Maschinelles
Lernen

Kiinstliche
Intelligenz

Personalisiert &

Deep
Learning Individuell

High Performance
Computing & Cloud
Computing

Stationarer
Einzelhandel

Customer Journey
& Einkaufserlebnis

Seamless

Shopping Modular

Supercomputing
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Kunstliche Intelligenz im Kontext

Kunstliche Intelligenz (KI)

Ein sehr breites Feld mit Techniken und
Werkzeugen die Computern erlauben
das menschliche Verhalten nachzuahmen

Classification

Maschinelles Lernen (ML)

Lernen aus Daten ohne explizit ein Programm
aus ublichen Programmiersprachen zu haben

Deep Learning (DL)

Komplexe Systeme mit der Fahigkeit die
zugrundeliegenden Merkmale in Daten zu lernen

Clustering

Regression
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Architecture

Adesso:
Thalia

Roskothen Status

Pieper

Haben andere ClientIDs

Rene is ok with it, Action: (ZUIktDetaH Productld, | Reinforcement Learning
aber noch nicht bei Adesso Daten - PrOCY - StorelD, e Engine
’ nutzt Recommender PieperCardID, !
ClientID !

MongoDB
Adesso

PieperCardID is known by DB lookup

ONA4OFF Architecture — Detailed

Action: Produktsuche
Nutzt nur inidrekt Deep
Learning

Chadi:
~10 receipts /
piepercardid — frequency is very little, make proof of it to analyse
frequency
Top 7 very high transactions
46000 transactions
6000
2000 customerID

170
E-Mail: Chadi to all to clarify with Rene

via email or name or

Input: Productld, ModellD, ClientID
Output: Productld

Recl: per store or pieper
as a whole in one widget

ninfinity fitter

challkenge per store

ADESSO: Screen Share
landscaple

<<unpersonalized

(GPUs), ~5 min

<<personalized>>

Input: PieperCardID
Output: Productid,

<<mclgﬁﬁ7,eDnot available>>

163000 unique pieperIDs, 501 store + stores with shopping data for piepercardid

Hyperparameters, SGD, learning rate, reg.
Parameters, to be learned from
reinforcement learning

®

Al#1 ProductlD AlE2 #A Onlinestore Rec 501 #A Onlinestore Rec all PieperCardlds
A vs ) Association Rule via FP-GROWTH Al#3 Collab Filtering SVD
CNN Keras Service = Re?Bmmender Service = RECOMMENJEr SEIVICE I T
Adesse PlepqrProgu tsso (Riickfragen Jens) #B Onlinestore Rec 501 Adesso #B Onlinestore Rec PieperCardlds
chgllenge?! Association Rule via APRIORI Collab Filtering Matrix Factorization
____________________________________ #C Onlinestore Rec 501 [ s —— i et i e
; list of Association Rule via FP-MAX
shape & color | no regular associatio i
periinage Gt S 800000, 501 store Most have pieperCardls
Sl no regular Most have pieperCardls
501 date, PieperProductIDs PIER Al#3
Al#1 AL#2 ] Collaborative
Deep Learning for Association Rule Filtering on Pieper
Shape Classification Minin, - Card holders, recommend
P + FP—Grovsth & i Dynamic pararTleters also f(-)r products to customers like a
Color Clustering 2 Versions: all data, reinforcement learning later as different personthat is like customer
Script data per store models, e.g. 10 FP-GROWTH:
Confidence, support
DEEP DAM Module DEEP CN Cluster

(no GPUs required), ~15 min All the pieper data - everyone

Potential: At the cashier IPAD that shows

per r ion when swiping
pieper card, concerns in customer experience
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Speedboot Variante #1 — Unpersonalisierte Vorschlage

Anonymisierte Analyse mit Verbesserte

Verkaufsdaten Algorithmen

Regeln welche
Produkte zusammen

Datenauswahl &
Kl Modell
Parameter

per Handler . der Kinstlichen gekauf werden

ohne Kunde Intelligenz

@® Hindler Bekommt

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

@ Hindler Gibt i @ KI Algorithmen @ Modell-Tuning

Transaktionen mit: : Association Rule Mining KI Algorithmen-Parameter zur
Produkt-IDs im Warenkorb = Apriori, FP-Growth, MAFIA Anpassung beim Handler:
: confidence, support, lift, Filiale
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Speedboot Variante #2 — Personalisierte Vorschlage

A“EI

Anonymisierte Analyse mit Verbesserte

Verkaufsdaten Algorithmen
. der Kuinstlichen

Fiir jeden Kunden
individuelle
Kaufvorschlage

Datenauswahl &
Kl Modell
Parameter

per Kunde
Intelligenz

@ Hindler Gibt i @ KI Algorithmen @ Modell-Tuning: @ Hindler Bekommt

Transaktionen mit: : Collaborative Filtering KI Algorithmen-Parameter zur Liste mit Vorschlagen nach Muster:
Kunden-ID : Singular Value Decomposition Anpassung beim Handler: Kunde A = Kauft Produkt B & C
Produkt-IDs g (SVD), Deep Learning Rating-Modell, Filiale, Saison Kunde A = Ahnlich wie Kunde B

Rating (falls vorhanden) R e e e e s e e e e RS R RS e RS EEE s ERREEEEEEERRRaEEnnns
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MIRO Demonstration
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Kl im Einzelhandel — Beispiel Automatische Begriffe erzeugen in DB
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ON4OFF Referenzmodell fur den Einzelhandel (Kl Fokus)

2
ONA4OFF — Konzept und Referenzmodell '

Online — Shopping Offline sichtbar
Vorbereitung Filialen Besuch
Kommunikation zu Fachkompetenz
Trends im Umkreis Kunde/Filiale
Bessere Beratung in Filiale
Effiziente Zeitgestaltung in Filiale

Pieper

Mitarbeiter & Datenintegration Filiale XYZ
(Pieper Kassensystem, ERP, etc.)

J GDPR " @

Pradsentations - GUI &
Adaptive Case Management

Benutzerschnittstelle

Sichere Daten Repositorien
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Beispiel: Automatische Erzeugung von Begriffen fur Fragen im Shop (DB)

v' Vortrainiertes RESNET-50 Netzwerk auf 14
Mio Bilder (ImageNet Bilder frei verfugbar)
v' 3-4 Stunden Aufwand, nicht sehr komplex
(Fine-tuning mit RESNET-50 etwas mehr)
Einmal trainiert, braucht kaum Rechenzeit
Adaptierbar auf lhre Produktpalette
Top 1-5 Treffer denkbar (nicht nur
Hauptbegriff - auch Nebenbegriffe)

ANIANERN

(Neuartige tiefe Neuronale Lernnetze zur Bilderkennung ...)

< S, C s; m u;
input featue maps  feature maps featuse maps featuse maps owput
232 8x28 14x14 0. 5x

Sichere Daten Repositorien

.\4.\7_”‘.
R
(. /e (Tiefes neuronales Netzwerk

heisst smarte layers, nicht nur Neurons) Sichere Datenbanken & Al Modelle

— 23
b

opn
st

N —
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Beispiel: Automatische Erzeugung von Begriffen PhD Student Chadi Barakat

(... wie eine Tischlampe)

B
OFURTOLVA OG | .~

(... wie ein

et GREINING MI:D sqran 200 0
T . - 7S
AUGANETUM ([ —
0 100
R 125
In [12]: predictions
: 150
out[12]: o A
' 0 175 f 7
L
(n03916031, 200
perfume, /|
0.9999505) 0 50 10
100 / A
— 125
In [15]: predictions
150
Out[15]: s
[}
S —— 200
(n03916031, (n0¢
0 perfume, ! 0 50 100 150 200

0.6627372) 0.14
In [37]: predictions

out[37]:
0 1 2 3

Cocktail Shaker)

(n03916031,  (n02815834,  (n07892512,  (n04522168,
0 perfume, beaker, red_wine, vase,
05255641)  0.22582252)  0.08552182)  0.04217156)

[15] DeepSense.ai, ‘Produkterkennung’

(... wie ein
Rotwein

oder Vase;
Unterschiede
in der
Wahrnehmung)

- P

& N

(Nachster Schritt bspw.: Wo ist Produkt X bzw.

Life Demo

die dhnlichen Produkte bei Ihnen?)
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Beispiel: Automatische Erzeugung von Begriffen — Nachste Schritte

@
3 00 LS

Transfer Learning 1
® ®
Vortrainiertes RESNET-50 Deep\

Gelernte vortrainierte Features
Learning Netzwerk als initiale Begriffe benutzen und neu trainieren mit Parfum

( z.B. Farben, Formen)

Hgei-

Netzwerk Parameter Tuning
o o X

Signifikantes Tuning des RESNET-50 auf
konkreten Anwendungsfall
(z.B. weniger Layer vs. besseres Training

Sichere Datenbanken & Al Modelle

=  Ubersetzung!

MongoDB

Sichere Daten Repositorien

Data Augmentation
|
Der Lernprozess braucht mehr

Daten (z.B. Pixel rein/raus,
x Rotationen, etc.)
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Kunstliche Intelligenz — Beratung & Trainings fur Assozierte Partner

Cloud Computing & Big Data

PARALLEL & SCALABLE MACHINE LEARNING & DEEP LEARNING

Prof. Dr. — Ing. Morris Riedel

Adjunct Associated Professor

School of Engineering and Natural Sciences, University of Iceland
Research Group Leader, Juelich Supercomputing Centre, Germany

1. Cloud Computing & Big Data 11. Data Analytics & Cloud Data Mining
UNIVERSITY OF ICELAND
SCHOOL OF ENGIREERIG AND )

Machine Learning Models in Clouds | 12. Docker & Contziner Management

i

Apache Spark for Cloud Applications | 13 Openstack Cloud Gperating System

14. Online Social Networking & Graphs ‘ J"
J Fors

15. Data Streaming Tools & Applications

Virtualization & Data Center Design

. Deep Learning driven by Big Data
p Learning driven by Big 16. Epilogue

Deep Learning Applications in Clouds HELMHO LTZ ‘

2
3
4
5. Map-Reduce Computing Paradigm
3
7
; +additional practical lectures for our

Infrastructure-As-A-Service (JAAS)

hands-on exercises in context

9. Platform-As-A-Service [PAAS) i £P
Projects

10, Software-As-A-Service (SAAS) * Practical Topies.

Theoretical / Canceptual Tapics

[10] M. Riedel, ‘Cloud Computing & Big Data — Parallel
& Scalable Machine Learning & Deep Learning’ 2018

High Performance Computing

ADVANCED SCIENTIFIC COMPUTING

Dr. — Ing. Morris Riedel

Adjunct Associated Professor

School of Engineering and Natural Sciences, University of Iceland
Research Group Leader, Juelich Supercomputing Centre, Germany

1. High Performance Computing 11. Scientific Visualization & Steering

elization Fundamentals 12. Terres UNIVERSITY OF ICEL

SCHOOL OF EMGINEERING At

stems & Climate
cTURAL scaECES

13. Systems Biology & Bioinformatics

14. Molecular Systems & Libraries

=1 15. computational Fluid Dynamics 'J JU LICH

FORSCHUNGSZENTRUN

6. Finite Elements Method

rid Programming
Machine Learning & Data Mining

g & Prof 2chniques

H

Epilogue

9. Performance Optimi Tools

+additional practical lectures for our
10. Scalable HPC Infrast &GPU:

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

hands-on exercises in context

g o Rl Cromm ) ~
Thanks to all participants of our Introduction

to Deep Learning course organized by our
DEEP-EST project @DEEPprojects & Juelich
Supercomputing Centre @fzj_jsc & University
of Iceland @Haskoli_Islands - slides are

publicly available at: morrisriedel.de/deep-
est-tutor... - CU next time!

11:41 - 8. Juni 2018 aus Jilich, Deutschland

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

Morris Riedel @\orrisRiedel - Mar 21 v
T &F' video of my talk @ Deutscher Bundestag German federal parliament now at
=5 dbtg.tv/cvid/7332302 discussing among #Artificiallntelligence experts HAICU

@helmholtz_en SMITH, ON4OFF & Modular Supercomputing by @DEEPprojects
@fZ_jsc @fz_juelich @uisens @uni_iceland @Haskoli_Islands

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

European Leadership Network & @theELN - Oct 15 v
Day two of the @YGLNtweets meeting in Berlin, @theELN Director @SirAdamELN
with @ClairePKaiser, Susanne Dehmel @Bitkom_Privacy and @MorrisRiedel after a
panel on new technologies and policy in the Euro-Atlantic region #YGLN2019

HELN

[14] M. Riedel @ European Leadership
Network, 2019
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Referenzen
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Referenzen (1)

= [1] Big Data Tips — Big Data Mining & Machine Learning, Online:
http://www.big-data.tips/

= [2] Keras Python High-Level Deep Learning Library, Online:
https://keras.io/

= [3] TensorFlow Python Low-Level Deep learning Library, Online:
https://www.tensorflow.org/

= [4] NVIDIA Web Page, Online:
https://www.nvidia.com/en-us/

= [5] Deep Learning Start-Up Beispiel Deutschland, Online:
https://soccerwatch.tv/

= [6] Species Iris Group of North America Database, Online:
http://www.signa.org

= [7] Wikipedia ‘Sepal‘, Online:
https://en.wikipedia.org/wiki/Sepal

= [8]C. Cortes & V. Vapnik (1995). Support-vector networks. Machine learning, 20(3), 273-297, Online:
https://doi.org/10.1007/BF00994018
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Referenzen (2)

= [9] G. Cavallaro, M. Riedel, M. Richerzhagen, J. A. Benediktsson and A. Plaza, "On Understanding Big Data Impacts in Remotely
Sensed Image Classification Using Support Vector Machine Methods," in the IEEE Journal of Selected Topics in Applied Earth
Observations and Remote Sensing, vol. 8, no. 10, pp. 4634-4646, Oct. 2015, Online:

https://lwww.researchqgate.net/publication/282524415 On_Understanding Big Data Impacts in Remotely Sensed Image Classification Using Support Vector Machine Methods

= [10] M. Riedel, ‘Cloud Computing & Big Data — Parallel & Scalable Machine Learning & Deep Learning’, 2018, Online:
http://www.morrisriedel.de/cloud-computing-and-big-data-course-fall-2018

= [11] M. Riedel, ‘High Performance Computing — Advanced Scientific Computing‘, 2017, Online:
http://www.morrisriedel.de/hpc-course-fall-2017

= [12] M. Riedel et al., ‘DEEP-EST Tutorial: Introduction to Deep Learning’, Online:
http://www.morrisriedel.de/deep-est-tutorial-deep-learning

= [13] M. Riedel at Deutscher Bundestag — German Parliament, Online:

https://twitter.com/MorrisRiedel/status/1108687426153861122 https://www.luehrmann.de/de/city-
= [14] M. Riedel at European Leadership Network, Online: life/erfolgsraume/beitrag/parfumerie-pieper-bez
https://twitter.com/theELN/status/1184116825056935936 markante-eckimmobilie/

= [15] DeepSense.ai, ‘How to create a product recognition solution’, Online:
https://deepsense.ai/how-to-create-a-product-recognition-solution/
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Referenzen (3)

= [9] Liihrmann.de, ‘Parfiimerie Pieper bezieht markante Eckimmobilie‘, Online:
https://www.luehrmann.de/de/city-life/erfolgsraume/beitrag/parfumerie-pieper-bezieht-markante-eckimmobilie/

= [10] Kaiming He et al., ‘Deep Residual Learning for Image Recognition’, Online:
https://arxiv.org/pdf/1512.03385.pdf

= [11] R. Sedona, G. Cavallaro, J. Jitsey, A. Strube, M. Riedel, J.A. Benediktsson, ‘Remote Sensing Big Data Classification with High Performance
Distributed Deep Learning‘, MDPI Journal of Remote Sensing, Online:
https://www.researchgate.net/publication/338077024 Remote Sensing Big Data_Classification_with_High Performance_Distributed Deep Learning
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Danke — Folien verfugbar unter http://www.morrisriedel.de/talks
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