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In den letzten Jahren hat die Kiinstliche Intelligenz (KI) beeindruckende Fortschritte erzielt und
damit die Anforderungen an die Datenarchitektur grundlegend verandert. Finanzdienstleister
setzen KI-Modelle bereits erfolgreich in Bereichen wie Betrugserkennung, Risikoanalyse und
der Automatisierung interner Prozesse ein. Doch diese Anwendungen kénnen nur so gut sein
wie die Daten, auf denen sie basieren. Eine robuste Datenarchitektur bildet das unverzichtbare
Fundament fur die Entwicklung, das Training und die Anwendung von Kl-Losungen. Bei der
Gestaltung einer solchen Architektur spielen mehrere Aspekte eine wesentliche Rolle. Neben
der technischen Infrastruktur, wie Data Lakes und Data Warehouses, sind auch fachliche
Perspektiven wie bspw. der Datenschutz von zentraler Bedeutung.

In diesem Artikel wird die Bedeutung einer durchdachten Datenarchitektur fir KI-Anwendungen
genauer untersucht. Der Fokus liegt dabei auf der kritischen Rolle qualitativ hochwertiger
Daten, die fur das erfolgreiche Training und die zuverldssige Leistung von Kl-Modellen
unerlasslich sind. Im Folgenden werden die grundlegenden Voraussetzungen fur eine effektive
Kl-Datenarchitektur, die Herausforderungen bei der Datenerfassung und Modellbewertung
sowie die zentralen Fragestellungen, die bei der Einfuhrung solcher Systeme zu berick-
sichtigen sind, naher beleuchtet. Ein Ausblick auf zuklnftige Entwicklungen rundet die
Betrachtung ab.

Bedeutung der Daten fiir die KI-Entwicklung

Daten sind das Herzstick jeder KI-Anwendung. Sie sind entscheidend fur das Training von
Modellen, die letztendlich die Leistung und Genauigkeit der Kl bestimmen. Hochwertige,
aktuelle und relevante Daten sind notwendig, um genaue Vorhersagen zu treffen. Somit ist die
Kl-Datenarchitektur ein elementarer Baustein fur den erfolgreichen Einsatz von KI-Modellen.
Sie unterscheidet sich von der traditionellen Datenarchitektur durch ihre spezifischen
Anforderungen an Datenmanagement-Tools, technische Infrastruktur (u.a. Cloud-Nutzung)
sowie Datenintegration und -verarbeitung. Die Architektur umfasst Datenbanken und
Speichersysteme, die speziell fur die Bedurfnisse von KI-Anwendungen optimiert sind, sowie
die Integration von Daten aus unterschiedlichen Quellen, um prazise und zuverlassige Modelle
zu entwickeln sowie konkreten Nutzen aus einzelnen KlI-Ldsungen zu ziehen.
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Abbildung 1 - Schematische Darstellung der KI-Entwicklung

Abbildung 1 veranschaulicht den typischen Prozess bei der Entwicklung und Implementierung
von KI-Modellen. Der Prozess beginnt mit der Definition der Anwendung (A), fur den die Ki
entwickelt werden soll. Dieses Anwendungsszenario legt den Grundstein flir den gesamten
weiteren Ablauf, da sie bestimmt, welche Daten bendétigt werden und wie das Kl-Modell
aufgebaut sein muss. Im nachsten Schritt werden die relevanten Daten erfasst bzw. gesammelt
und vorbereitet (B). Die Daten sind entscheidend, da sie die Grundlage fur das Training des Kl-
Modells bilden. Es ist wichtig, dass die Daten auf die Problemstellung abgestimmt sind, um ein
prazises und effektives Modell zu entwickeln. Im nachfolgenden Abschnitt wird dieser Schritt
daher noch einmal im Detail beleuchtet.

AnschlieBend folgt der Schritt des Einsatzes und des Trainings von KI-Modellen (C). In dieser
Phase werden verschiedene Modelle entwickelt und getestet, um die beste Leistung zu
erzielen. Dieinitiale Wahl des Modells kann dabei anhand der zugrundeliegenden Lernverfahren
der Kl erfolgen, welche im unteren Teil des Artikels detaillierter vorgestellt werden. Das Training
erfolgt iterativ, wobei die Modelle standig optimiert werden. Sollte ein Modell nicht die
erwarteten Ergebnisse liefern, erfolgt eine Optimierung sowohl des Modells als auch der Daten
(D), um sicherzustellen, dass das Modell besser auf die Problemstellung abgestimmt ist. Eine
typische Herausforderung beim Trainieren von Modellen ist das sog. Over- oder Underfitting,
das ebenfalls im unteren Teil dieses Beitrags beschrieben wird.

Die Auswertung des Modell-Outputs (E) ist der nachste Schritt. Hier wird Uberpruft, ob das
Modell die gewiinschten Resultate liefert und ob es fir den praktischen Einsatz geeignet ist.
Wenn das Modell alle Anforderungen erfillt, wird es schlieBlich veroffentlicht und in die reale
Umgebung uberfuhrt (F).

Das kontinuierliche Training mit neuen Daten (G) sichert den langfristigen Erfolg des Modells
und gewahrleistet zukilinftig seine Anpassungsfahigkeit an neue Bedingungen. Dieser gesamte
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Workflow ist ein dynamischer Prozess, bei dem die Rickkopplung aus spateren Phasen zu
Anpassungen in den friheren Schritten fuhren kann, wodurch das Modell flexibel und
leistungsfahig bleibt.

Herausforderungen fir die Datenarchitektur

Diese neue Prozessstruktur flir den Kl-Einsatz bringt drei zentrale Herausforderungen mit, die
durch die Datenarchitektur zu Gberwinden sind:

e Datenmanagement-Tools: Traditionelle Datenmanagement-Tools sind oft nicht in der
Lage, die Formatvielfalt und das Volumen der Daten zu bewaltigen, die fur Kl-
Anwendungen erforderlich sind. KI-Datenarchitekturen verwenden spezialisierte Tools,
die auf die Verarbeitung und Analyse groBer Datenmengen ausgelegt sind. Dazu gehoren
auch die Infrastruktur und Auswahl der notwendigen Speichersysteme (bspw. Data
Warehouse oder Data Lake).

e Infrastruktur: Wahrend traditionelle Systeme oft auf On-Premise-Servern aufbauen,
nutzen Kl-Datenarchitekturen die Skalierbarkeit und Flexibilitat der Cloud, um groBe
Datenmengen zu speichern und zu verarbeiten sowie Rechenressourcen dynamisch
bereitzustellen.

e Datenintegration und -verarbeitung: KI-Datenarchitekturen missen in der Lage sein,
Daten aus verschiedensten Quellen zu integrieren und in Echtzeit zu verarbeiten. Dies
erfordert den Einsatz moderner Technologien, standardisierte Schnittstellen und
Streaming-Plattformen, die in traditionellen Architekturen oft nicht vorhanden sind.

Entsprechend ist es notwendig KI-Modelle und Daten aufeinander abzustimmen. Modelle sind
so auszuwahlen, dass sie fur die spezifischen Anwendungsfalle geeignet sind, um diese mit
ausreichenden und qualitativ hochwertigen Daten zu trainieren. Darlber hinaus muissen
kontinuierliche Optimierungs- und Anpassungsprozesse etabliert werden, um die Modelle
aktuell und leistungsfahig zu halten. KI-Datenarchitekturen unterstitzen diesen Prozess durch
die Bereitstellung geeigneter Werkzeuge und Plattformen flir das Modell-Management und die
Automatisierung von Trainingsprozessen.

Kl-Datenarchitektur und Kl-Entwicklungsprozesse

Die im folgenden gezeigte Abbildung 2 zeigt die grundlegende Kl-Datenarchitektur. Die beiden
Hauptbestandteile der Architektur, Datenerfassung sowie Einsatz und Training der KI-Modelle,
werden in diesem Abschnitt detailliert erlautert. Wie zu Beginn des Beitrags bereits skizziert,
erfolgt die Auswahl des KI-Modells an den zugrundeliegenden Lernverfahren, die erganzt um
primare Herausforderungen in der Nutzung und deren Optimierungsansatze ebenfalls vorge-
stellt werden. Die Betrachtung wird komplettiert um eine Auswahl an Anwendungsfalle aus der
Finanzdienstleistungshranche.

-3- THE ART OF MOBILIZATION



DataNavigator

EUROGROUP

CONSULTING

Soren Bey & Simon Wilmerding | Robuste Kl-Datenarchitektur

Anwendung
Kunden- Betrugs- Spam Vorhersage v. Dokumenten- [
Identifizierung hal Marktbeweg. B Analyse e
Datenerfassung Einsatz & Training KI-Modelle

a. Wahl des KI-Modells

Planung der Datenerfassung -
[ Uberwachtes Lernen ]

Sammlung von Rohdaten

‘ } [ Tiefes Lernen ]

b. Optimierung der KI-Modelle

E [ Uniberwachtes Lernen
-—

Filterung der Daten

00000

Ergdnzung von Metadaten |I|l [ Cross Validation J
[ Feature Engineering
Konvertierung der Daten ‘V?v’ [ Regularisierung ]

Sicherstellung Datenqualitat & Datenschutz

Abbildung 2 - Wechselwirkung von Datenerfassung und Einsatz bzw. Training von KI-Modellen

Datenerfassung

RegelmaBige Datenerfassung stellt sicher, dass die KI-Modelle stets mit den neuesten
Informationen arbeiten. Dies verbessert die Genauigkeit und Relevanz der Ergebnisse. Zur
Sammlung von Daten werden am Markt haufig Data Lakes eingesetzt, um die Daten aus unter-
schiedlichen Datenquellen miteinander zu kombinieren und zu speichern. Die Definition und
Auswahl der Technologien fur das Repository sind jedoch hoch individuell. Data Lakes spiegeln
dabei nur einen méglichen Ansatz zur Umsetzung der erforderlichen Datenbank wider.

Die Auswahl der richtigen Datenquellen ist entscheidend. Sowohl interne als auch externe
Datenquellen mussen bertcksichtigt werden, wobei manuelle und automatisierte Ansatze zur
Datenerfassung kombiniert werden sollten, um hochwertige Daten zu sichern. Vorbereitend
miussen anhand des Geschaftsmodells bzw. der zu l6senden Problemstellung die richtigen
Daten ausgewahlt, in das richtige Format konvertiert und skaliert werden, um das Modell
trainieren zu konnen. Die Datenerfassung an sich ist ein komplexer Vorgang, der aus funf
Schritten besteht:

1. Planung der Datenerfassung: Die Planung beginnt mit der Definition der Ziele und
Anforderungen des Projekts. Es wird entschieden, welche Daten in welcher Qualitat
bendtigt werden und aus welchen Quellen diese stammen sollen. Diese Phase umfasst
auch die Festlegung der Methoden und Technologien, die zur Datenerfassung
verwendet werden, sowie die Identifikation von Verantwortlichkeiten und Zeitplanen.

2. Sammlung von Rohdaten: In diesem Schritt werden die identifizierten Datenquellen
aktiv genutzt, um Rohdaten zu sammeln. Dies kann durch verschiedene Methoden
geschehen, wie manuelle Eingaben, APIs oder Web-Crawler. Die Sammlung der
Rohdaten ist oft eine kontinuierliche oder bedarfsgesteuerte Aktivitat, je nach
Projektanforderung.
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3. Filterung der Daten: Nach der Sammlung werden die Rohdaten gereinigt, um
Redundanzen zu entfernen. Dies kann durch verschiedene Techniken wie statistische
Methoden oder manuelle Uberpriifung geschehen. Ziel ist es, die Datenqualitat zu
verbessern und sicherzustellen, dass die verbleibenden Daten flir die Analyse geeignet
sind.

4. Erganzung von Metadaten: Die Erganzung von Metadaten — auch Datenannotation
genannt - ist der Prozess des Hinzufligens von Informationen wie Datum, Ort oder Zeit
zu den gesammelten Daten. Dies erleichtert die spatere Analyse, insbesondere bei
maschinellen Lernalgorithmen, die auf Daten angewiesen sind. Annotation kann
manuell oder automatisiert erfolgen und ist oft ein zeitaufwandiger, aber kritischer
Schritt.

5. Konvertierung der Daten: In der Datenvorbereitung werden die ausgewahlten Daten in
das richtige Format konvertiert. Dies beinhaltet die Uberfiihrung von unterschiedlichen
Daten in ein einheitliches Dateiformat. Dabei werden bisherige Datenmerkmale
uberschrieben, um Vergleichbarkeit sowie Skalierbarkeit herzustellen und in den
nachfolgenden Modelleinsatzen die notwendige Genauigkeit zu gewahrleisten. Diese
Phase schlieBt den Datenerfassungsprozess ab und stellt sicher, dass die Daten zur
Verwendung z.B. im Training von KI-Modellen bereit sind.

Einsatz und Training von KI-Modellen — Wahl des KI-Modells

Im Kern der Datenarchitektur stehen KI-Modelle, die in der Finanzbranche eingesetzt werden,
um Vorhersagen zu treffen, Betrug zu bekampfen, Risiken zu managen oder die Kunden-
betreuung zu verbessern. Wie bereits beschrieben ist die Wahl des richtigen Algorithmus von
den spezifischen Eigenschaften der Daten und der initialen Problemstellung bzw. der geplanten
Anwendung abhangig. KI-Modelle und Algorithmen lassen sich Lernverfahren zuordnen. Die
drei verbreitetsten Lernverfahren werden im Folgenden erlautert, um zu verdeutlichen, welche
Rolle die Daten bei der Kl integrierten Architektur spielen.

e Uberwachtes Lernen: Ein maschinelles Lernverfahren, bei dem das Modell aus einem

Trainingsdatensatz lernt, der sowohl Eingabedaten als auch die zugehorigen richtigen
Ausgaben (Labels) enthalt. Das Ziel des Uberwachten Lernens ist es, eine Funktion zu
erlernen, die die Eingaben zu den richtigen Ausgaben abbildet. Die Trainingsdaten
enthalten also Paare von Eingabedaten und entsprechenden Ausgaben, auf dessen
Basis dann die Vorhersage oder Klassifikation neuer, unbekannter Daten erstellt
werden kann.
Beispiele fur Algorithmen dieses Lernverfahrens sind Lineare Regressionen, Logistische
Regressionen, Entscheidungsbaume, Support Vector Machines (SVMs) oder einfache
Neuronale Netze. Anwendungsbeispiele aus der Finanzdienstleistungsbranche sind die
Klassifikation von E-Mail-Spam oder die Vorhersage von Preisen bzw. Aktienkursen.

e Uniiberwachtes Lernen: Ein weiteres maschinelles Lernverfahren, bei dem das Modell
aus einem Datensatz ohne vorgegebene Ausgaben (Labels) lernt. Das Ziel des unuber-
wachten Lernens ist es, Muster oder Strukturen in den Daten zu entdecken. Die
Trainingsdaten enthalten nur Eingabedaten ohne zugehdrige Ausgaben. Das Modell
versucht, Gruppen, Muster oder Strukturen in den Daten zu identifizieren.
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Beispiele fur Algorithmen dieses Lernverfahrens sind K-Means Clustering, Hierar-
chisches Clustering und Methoden zur Anomalieerkennung. Anwendungsbeispiele aus
der Finanzdienstleistungsbranche sind die Kundensegmentierung, bei der Kunden in
verschiedene Gruppen eingeteilt werden, und die Anomalieerkennung, die zur
Erkennung ungewdhnlicher Transaktionen oder moglicher Betrugsfalle verwendet wird.

o Tiefes Lernen: Dieses Lernverfahren ist ein Teilbereich des maschinellen Lernens, der
auf neuronalen Netzen mit vielen Schichten (sogenannten Deep Neural Networks)
basiert. Diese Modelle sind in der Lage, komplexe Muster und Zusammenhange in
groBen Datensatzen zu erkennen. Ein tiefes Lernmodell besteht aus mehreren Schich-
ten von Neuronen, einschlieBlich Eingabe-, versteckten und Ausgabeschichten. Das
Ziel ist das automatische Lernen von Merkmalsreprasentationen aus den Daten.
Beispiele fur Architekturen dieses Lernverfahrens sind insb. unterschiedliche komplexe
Neuronale Netze. Anwendungsbeispiele aus der Finanzdienstleistungsbranche sind die
Analyse von Finanzdokumenten und Vertragsdaten mittels Bilderkennungstechniken
sowie die Vorhersage von Marktbewegungen und Risikobewertungen durch die Analyse
von Zeitreihen.

Der Einsatz von Uberwachten, uniberwachten und tiefen Lernverfahren bringt jeweils
spezifische Herausforderungen in Bezug auf die Daten mit sich, die bei der Entwicklung der
Datenarchitektur berlcksichtigt werden mussen.

Das manuelle Labeling fir GUberwachte Modelle kann zeitaufwendig und teuer sein und erfordert
zudem eine klare Definition der Label. Beispielsweise sind fir die Klassifikation von
Kreditrisiken historische Daten notwendig, die klar als ,,gut“ oder ,,schlecht” gekennzeichnet
sind. Wie ,,gut“ oder ,,schlecht” definiert ist, muss jedoch eindeutig etabliert sein.

Bei den uniberwachten Modellen liegt die Herausforderung in der Beurteilung der Leistung und
Richtigkeit der gefundenen Muster, da es beim Einsatz dieser Modelle keine beschrifteten
Daten gibt. Beispielsweise ist es bei der Kundensegmentierung schwierig zu beurteilen, ob die
gefundenen Gruppen wirklich sinnvoll sind.

Bei tiefen Lernmodellen ist die Vorverarbeitung und Normalisierung von Daten entscheidend.
So mussen Finanzdaten oft logarithmiert oder anderweitig transformiert werden, um stabile
Lernprozesse in Neuronalen Netzen zu ermdglichen.

Ubergreifend konnen KI-Modelle zudem iiberangepasst (Overfitting) oder unterangepasst
(Underfitting) sein. Uberanpassung tritt auf, wenn das Modell die Daten zu gut kennt und sich
zu sehr an ihnen orientiert. Ein Modell zur Vorhersage von Aktienkursen, das zu sehr auf
historische Daten optimiert ist, kdnnte dann beispielsweise zukinftige Trends nicht korrekt
vorhersagen, da die Ausgaben nicht generalisiert werden konnen. Unteranpassung hingegen
bedeutet, dass nicht ausreichend Trainingsdaten fur das Modell genutzt worden sind, nicht
genug trainiert wurde, um Strukturen in den Daten zu erkennen oder das Modell nicht Uber die
notwendige Komplexitat verfligt. Es werden daher generell schlechte Ergebnisse erzielt.

Einsatz und Training von KI-Modellen - Optimierung
Die Auswertung des Outputs der KI-Losung erfolgt durch verschiedene Metriken. Bei einer
hohen Abweichung zwischen Ergebnissen aus dem Training und Durchfuhrung von Testfallen
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kann Overfitting vermutet werden. Indikatoren fur Underfitting sind niedrige Genauigkeit sowohl
im Training als auch im Test. Anpassungen kdnnen bspw. durch Cross-Validation, Feature
Engineering oder die Regularisierung des Modells vorgenommen werden.

Die oft genutzte Cross-Validation (Kreuzvalidierung) ist eine Technik, bei der das Modell
mehrmals getestet wird, um sicherzustellen, dass es gut arbeitet und nicht nur zufallig gute
Ergebnisse liefert. Beim Feature Engineering wird gepruft, ob das Hinzufligen von relevanten
Merkmalen (Features) zu einer besseren Modellleistung fuhrt. Regularisierung bedeutet, dass
das Modell durch Einsetzen bestimmter Regeln bei der Erstellung von Ergebnissen gesteuert
wird, um passendere Ausgaben zu erzeugen.

Die Einwertung von KI-Modellen kann dartber hinaus tUber unterschiedliche Metriken erfolgen.
Wichtige Messwerte sind Genauigkeit (wie oft das Modell richtig liegt), Prazision (wie genau die
Vorhersagen sind), Ruckruf (wie gut das Modell positive Falle findet) und der F1-Score (eine
Kombination aus Prazision und Rulckruf). Bei Modellen, die Zahlen vorhersagen, stehen
Messwerte wie u.a. der durchschnittliche Fehler im Vordergrund.

Esist zudem wichtig, die Leistung des Modells in Echtzeit zu Uberwachen, besonders wenn das
Modell in der Produktivumgebung eingesetzt wird. Techniken wie A/B-Tests (Vergleich von zwei
Modellversionen), Erkennung von Datendnderungen und standige Uberpriifung der Modell-
leistung helfen, Probleme frihzeitig zu erkennen. Beispielsweise ist bei Kreditrisikobewertung
die Prazision besonders wichtig, um sicherzustellen, dass ein Kunde, der als kreditwurdig
eingestuft wird, tatsachlich auch kreditwurdig ist.

Leitfragen fiir eine robuste Kl-Datenarchitektur
Eine strukturierte Ubersicht liber die zentralen Fragestellungen, die bei der Implementierung
von Kl-Datenarchitekturen berticksichtigt werden missen, ist in Abbildung 3 gegeben.

s =
Datenverfligbarkeit 1@) Dateninfrastruktur =
= Welche Daten werden benotigt? = Wie wird die Skalierung sichergestellt?
=  Welche Datenquellen sind anzubinden? = Welche Speicherlosung ist geeignet
= Welche Schnittstellen werden benétigt? (bspw. Data Lake, DWH)
= Welche externen Quellen bieten sich an? = Wie wird genligend Rechenleistung
sichergestellt? (On-Premise, Cloud)
& 1
Datenqualitat Datenschutz
= Was fur eine Datenqualitat wird bendtigt? =  Welche Regularien gelten fur die Daten?
=  Welche Datenbereinigungsprozesse = Wie stelle ich die Einhaltung der geltenden
missen etabliert werden? Regularien sicher?
=  Wie kann die Datenqualitat gemessen = Welche ethischen Richtlinien, missen
werden? bertcksichtigt werden?

Abbildung 3 - Leitfragen fir eine robuste KI-Datenarchitektur

Die Leitfragen gliedern sich in vier Hauptbereiche: Datenverfugbarkeit, Dateninfrastruktur,
Datenqualitat und Datenschutz. Jeder dieser Bereiche umfasst die wesentlichen Fragen, die
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Unternehmen bei der Planung und Umsetzung ihrer Datenstrategien beantworten missen. Wie
in diesem Artikel dargestellt, helfen sie dabei, sicherzustellen, dass die Daten effektiv genutzt
werden kdénnen.

Fazit

Die Fortschritte in der Kiinstlichen Intelligenz haben die Anforderungen an die Datenarchitektur
grundlegend verandert. Eine robuste und flexible Kl-Datenarchitektur ist essenziell, um
hochwertige, aktuelle und relevante Daten zu verwalten, die flir das Training und den Einsatz
von KI-Modellen entscheidend sind. Die spezifischen Anforderungen an Datenmanagement-
Tools, Infrastruktur und Datenintegration machen deutlich, dass traditionelle Datenarchitek-
turen nicht ausreichen, um die modernen Anforderungen von Kl abzudecken. Bei der Einflhrung
von Kl sind in der Datenarchitektur folgende Herausforderungen vordringlich zu adressieren:

1. Management groBer und divers strukturierter bzw. unstrukturierter Datenmengen

2. Integration der Losung in die Gesamtlandschaft sowie kontinuierliche Optimierung der
Modelle

3. Einhaltung von Datenqualitatsstandards und Datenschutzrichtlinien

Wir empfehlen, unternehmensweite Standards in Bezug auf Daten, Qualitat und Verortung in
der Organisation bereits vor dem Einsatz von Kl zu schaffen. Langfristige Investitionen in
Infrastruktur und die Entwicklung standardisierter Schnittstellen zur Harmonisierung der
Datenquellen treiben den Einsatz von Kl-Lésungen maBgeblich voran. Durch kontinuierliche
Anpassung und Verbesserung der KI-Datenarchitektur konnen Unternehmen den vollen Nutzen
aus KI-Anwendungen ziehen. Unternehmen, die in ihre Datenarchitektur investieren und sie
stetig weiterentwickeln, sind optimal aufgestellt, um die Potenziale der Kl auszuschdpfen und
langfristig wettbewerbsfahig zu bleiben.

Soren Bey ist Experte fiir Automatisierung, Ki- und RPA-Lésungen sowie fir
Architektur. Zu seinen Kunden zahlen mittelstandische sowie international
tatige Unternehmen im Finanz- und Pharmasektor. Er hat Betriebswirt-
schaft (M.Sc.) studiert und wechselte im Oktober 2022 als Manager zu
Eurogroup Consulting. Als Berater eines groBeren Beratungshauses
betreute er in vorheriger Position Unternehmen bei der Konzeption von
Unternehmensarchitekturen und Einfihrung von Technologielosungen.

Simon Wilmerding ist Associate Manager bei Eurogroup Consulting und
Experte fir Data Analytics, KI und Digitalisierung. Er begleitet Ver-
sicherungsunternehmen und Banken bei strategischen Digitalisierungs-
projekten im Projektmanagement und bei Change-MaBnahmen. Bei EGC
treibt er die Entwicklung von Kl-Losungen voran und greift dabei auf
technisches als auch konzeptionelles Know-how zuriick. Simon
Wilmerding hat seinen Master in Management Analytics an der Mannheim
Business School absolviert.
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Binjamin Sancar, Hermann Sgardelli — Vertriebschancen in einer Bank durch Nutzung
ihrer Daten und ihres Okos ystems,; November 2021

Abdalla El Kadi — Datenvisualisierung — eine Geschichte in Bildern; Januar 2022
Carsten Kuhlmann — Kundenifokussierung: Daten und Technik; Marz 2022

Luca Winters — C/EM — Cloud Infrastructure Entitlements Management, Mai 2022
Kristian Buric — Der Informationsverbund - Daten (nur) fir die Aufsicht?, Juli 2022

Stefan Bauer — Aufbau eines SOC (Security Operations Center) als Kommandozentrale
zur Cyberabwehr, September 2022

Thomas Tiebor — Der Charme von IT-Datenarchitekturmustern; November 2022
Dr. Marco WeiB - Citius, Altius, Fortius — Daten im Sport, Januar 2023

Simon Wilmerding — Daten statt (nur) Bauchgefihl — Mit Datenanalysen den War for
Talent gewinnemn;, Marz 2023

Kay Helbig — ESG-Berichterstattung bei Versicherungemn; Mai 2023
Dr. Marco Wei3 — Daten und Modelle in der 7. MaRisk-Novelle; Juli 2023

Fabio Giacomo Miller — Softwareeinfihrungsprojekte im internationalen Kontext,
September 2023

Stefan Bauer — Digital Operational Resilience Act (DORA): Wie hoch wird die nachste
Welle der Regulierung? November 2023

Prof. Dr. Hans-Gert Penzel — Tokenisierung von Vermogenswerten: Wie die Zukunft des
Ejgentums aussehen wird: Januar 2024

Andreas Sperlich — Ehrlich bleiben bei der Kundenzufriedenheitsmessung: Die Schltissel-
rolle von Integritat und Authentizitat; Marz 2024

Tomislav Bisic, Simon Wilmerding — Keine K1 ist auch keine Losung — in der ESG-Bericht-
erstattung, Mai 2024

Stefan Schnitzler — Die Rolle der Daten im Retail Payment, Juli 2024

Soren Bey, Simon Wilmerding — Robuste Datenarchitektur: Das Fundament fiir effektiven
Kl-Einsatz, September 2024
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Uber den DataNavigator
Unterschiedliche Autoren beleuchten in der Reihe DataNavigator die vielfaltigen
Facetten des Datenmanagements und zeigen lhnen interessante Aspekte auf.

Der DataNavigator wird von Eurogroup Consulting regelmaBig zweimonatlich heraus-

gegeben und mochte lhnen interessante DenkanstoBe liefern. Wir freuen uns, Ihnen
mit dem DataNavigator unsere Erfahrungen weiterzugeben und stehen lhnen fur die
Diskussion gerne zur Verfugung!

Sie erreichen Autoren und Herausgeber bei Anregungen und Feedback unter der
E-Mail-Adresse datanavigator@eurogroupconsulting.de.
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