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1. Uberblick

THE MACHINE LEARNING CANVAS (V1.1) oesonec ror

Designed by Date: teration
PREDICTION TASK o nnnnnnnnn 0 VALUE PROPOSITION 6 DATA COLLECTION 6 DATA SOURCES O

 Entwickelt von Louis
Dorard Ph.D.

* Ange lehnt an das S O e g e g
Business Model Canvas

e Strukturelles Werkzeug,
um Machine Learning
Projekte effektiv zu

Used and recommended by thousands of teams worldwide
planen und umzusetzen
AWS  SAE, wrmacH Taekon RAAHAMMER

"I" Telekom

iorstticene D © O @

https://www.ownml.co/machine-learning-canvas

The Machine Learning Canvas, 2015
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2. Zielsetzung

e Bedarf an klarer Struktur
und Kommunikation in ML-
Projekten

* Unterstltzung

interdisziplinarer Teams (Data
Scientists, ML Engineers,
Softwareentwickler,
Projektmanager, Stakeholder,...)

* Ubergang von
Potenzialbewertung zur
Umsetzung ohne
Informationsverluste

THE MACHINE LEARNING CANVAS (V1.1) oeonec o

Designed by

PREDICTION TASK 0 DDDDD 0 N

time before observation; Mention process /| wil they benefit from the ML system? | rate,
applicati Mention workfiow/interfaces o

o

Licensed under a Creative Commons Attribution-ShareAlike 40 Intemational License. @ @ @ @
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. Aufbau

5 Machine Learning Canvas

THE MACHINE LEARNING CANVAS (V1.1) oeconecvor

Designed by:

Date: Iteration:

time before observation?

PREDICTION TASK o DECISIONS 6
Entity on which predictions

are made? Possible outcomes? Wait

How are predictions turned
into proposed value for the end-user?
Mention parameters of the process /
application that does that.

Can models be deployed?

Cost/gain values for (n)correct
predictions? Fairness constraint?

IMPACT SIMULATION Q 'MAKING PREDICTIONS @

Which test data to assess performance?

When do we make real-time /

batch pred? Time available for this +
featurization + post-processing?
Compute target?

VALUE PROPOSITION 6
Who s the end-user? What
are their objectives? How

will they benefit from the ML system?
Mention workflow/interfaces.

DATA COLLECTION 6 DATA SOURCES @
Strategy for initial train set &

continuous update. Mention collection
rate, holdout on production entities,
cost/constraints to observe outcomes.

Where can we get (raw)
information on entities and observed
outcomes? Mention database tables,
API methods, websites to scrape, etc

needed? When would we update?
Time available for this (including
featurization and analysis)?

BUILDING MODELS G FEATURES @
How many prod models are

Input representations
available at prediction time,
extracted from raw data sources.

MONITORING

Metrics to quantify value creation and
measure the ML system's impact in
production (on end-users and
business)?

machinelearningeanvas.com by Louis Dorard, Ph.D.

Licensed under a Creative.

ibution-ShareAlik

e DEOOO@
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. Aufbau

* Kernbereiche
.  Goal (what, why, who)
II. Learn (how)
IIl. Predict (how)
V. Evaluate (how well)

6 Machine Learning Canvas

The Machine Learning Canvas (v0.4)

Date lteration
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Decisions @
How are predictions used to

make decisions that provide:
the proposed value to the end-user?

PRE

ML task

Input, output to predict,
type of problem.

DICT

T

Making =
Predictions £

When do we make predictions on new
inputs? How long do we have o
featurize a new input and make a
prediction?

Offline
Evaluation v X

Methods and metrics to evaluate the
system before deployment

Value

Propositions aﬁ

What are we trying to do for the

end-user(s) of the predictive system?

What objectives are we serving?

ow

GOAL

(what, why, who)

l how well

Data Sources

Which raw data sources can
we use (internal and

Collecting Data

How do we get new data to
learn from (inputs and

external)? outputs)?

Features Building Models o
= ol

Input representations —‘ Wiliehoe e oreatapiote e o

extracted from raw data models with new training

sources. data? How ong do we have to

Live Evaluation and
Monitoring

system after deployment, and to
quantify value creation

warsssroroenners EVALUATE

featurize training inputs and create a
model?

machinelearningcanvas.com by Louis Dorard, Ph.D.

Licensed under a Creative Commons Attribution-ShareAlike 4.0 International License. @ @ @ @
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3.1 Value Proposition (what, why, who)

Hauptfragen zur Value Proposition 9 AL FRBRGATION 6 —

Who is the end-user? What Strategy for i

* Welches Problem wird durch das ML-Projekt gelost? e | e
cess/ will they benefit from the ML system? rate, holdout

Detaillierte Beschreibung der Aufgabenstellung Mention workflowteriacas.

cost/constrai

* Welche spezifischen Vorteile bietet die Losung den Nutzern und wer
sind die Nutzer?

* Welche spezifischen Vorteile bietet die Losung dem Unternehmen?

« Welche messbaren Ergebnisse oder Verbesserungen sind zu
erwarten?

(z.B. Kostenreduktion, Effizienzsteigerung)
BUILDING

o

Bedeutung der Value Proposition Tina ats

» Sicherheit in der Projektentscheidung
~Warum machen wir das eigentlich?*

« Kommunikationswerkzeug fur Stakeholder

ipps zur Entwicklung einer starken Value Proposition

+ Engen Austausch mit Stakeholdern / Projektauftraggebern pflegen

* |teratives Feedback einholen und einarbeiten

7 Machine Learning Canvas




3.1 Value Proposition - Beispiel

Einflhrung

Nachfolgend werden die verschiedenen Segmente und Aspekie des ML Canvas bearbeitet
und dokumentiert. Der Dokumentation geht jeweils eine kurze Beschreibung des jewe;

Aspekdes voraus. Diese wurden den Medium-Artikeln von Louis Dorard
(2016, 2017, 2018a, 2018b) entnommen und werden zur besseren idung vom

eigentlichen Inhalt kursiv und dunkelgrau angedruckt

Goal (what, why, who) & Value Proposition

Das Segment "Goal (what, why, who) & Value Proposition” schafft die Grundlage fir ein
zielgerichtetes Machine Learming-Projekt, indem s eine kiare Vision und Ausrichiung biefel
Es schafit ein kisres Verstandnis fiir alle Beteiligten, was das Projekt erreichen soll, warum es
wichtig ist und wer davon proftieren wird. So wird gewshrieistef, dass das Projekt nicht nur
technologisch machbar, sondem auch marktrelevant und nutzerzentriert ist

Goal (what, why, who)
Das Ziel wird in drei Kemfragen unterteilt: What, Why, Who.

What: Was ist das Haupiziel des Machine Leaming-Frojektes? Diese:
Frage zielt darauf ab, eine kiare und pragnante Beschreibung des
Projektergebnisses zu liefern.

In einem Contact Center Team mit dem Schwerpunkt IT-Servicedesk
werden eingehende E-Mail-Anfragen manuell den verantwortichen

und
genannt) i einem  Ticketmanagement-System  zugeoranet

ist weiter unten im Abschnitt ,Leam —~ Data Sources® als Screenshot eines
‘Wiki-Systems zu sehen.

Exkurs - Kldrung von Begriffen und Zusammenhéngen: Der nachfolgende Abschnitt
beschreibt den Gesamtkontext des Dispatching-Prozesses aus Sicht der Dimensionen
E T i und Region” und schiiedt mit einer
grafischen Ubersichtsdarsteliung ab.

E-Mails werden zundchst in einer vom Auftraggeber vorgegebenen und sich sehr selten

andemden Struktur von und von den Agents

gedankiich nechmals einer Art .Unter-Themenbereich® zugeordnet, um das zustandige
2u ermitteln. Eine hierbei ist, dass diese Themenbereiche nicht

als explizit L im T existieren, sondern von den Agents

nur gedankiich dort werden, um das passende aus einer Tabelle mit

den dokumentierten Zusténdigkeiten zu entnehmen. In diesem Bereich gibt es haufig

der T iche und der damit ichkeit
Weiterhin st fiir die Auswahl des passenden notwendig, die

Region aus den Stammdaten des jeweiligen Kunden zu ermitteln, da die Supportteams nicht
nur Themenabhangig zugeordnet sind, sondem auch regionsabhéngig. Dies ist mit einem
einfachen Mapping moglich, muss aber als Teil der Vorhersage der ML-Lésung mit abgedeckt
werden. Es wird erwartet, dass lediglich die passende Supporikategorie und das passende

(Dispatching). In absoluten Zahlen sind dies aber 6.000 E-Mails pro
Monat, die manuell an das passende i

werden. ES wird ein weiter steigendes Volumen erwartet

Zielsetzung des Projektes ist ein i ing von

eingehenden E-Mail-Anfragen an die passenden Supportkategorien

und

einem Ti Yt

Die nebenstehende Grafik zeigt den derzeitigen, manuellen, Prozess.
Dabei emmitieln die Agents des Contact Centers auf Basis einer

dokumentierten Arbeitsanweisung die passende Kategorie und das
zustandige  Supportteam. Ein  Auszug  aus der erwannten

an das werden.

Abbicung 2 - und

visiwosis f € nosic ;
EMaims1s J EMal #01c Ticketmanagement System

‘Themenbereich a i Themenbereich rx
Themenbereich 1 Themenbereich rx

[ Themenberich 1c. Themenbereich rx
T eich 14

Quelle: Eigene Abbidung
Wahy: Warum wird dieses Projekt durchgefihrt? Hier geht es um die Begrindung des Projekts,
die sowoh! geschaftiche als auch technische, soziale oder 1

umfassen kann. Das , Warum* hifft dabei, die Bedeutung und die Dringlichieit des Projekts zu
verstehen.

- Mitarbeit durch Arbeitskrai
- Kostendruck durch Near-Shore und Off-Shore-Contact Center
- durch Anbieter von dsierter E-Mail

Who: Wer wird von diesem Projekt profitieren? Diese Frage Kiart, wer die Zielgruppe ist, sei
es ein intemes Team, die Endkunden eines Unfemenmens oder eine spezifische

Gruppe. Die der st idend fiir die
Ausrichtung des Projektes und die spétere Akzeptanz der Lasung.

- Bestehendes Operations Team im Contact Center (Reduzierung der Engpasse und
Uberiastung)

- Key Account Manager und Sales (Angebot eines wefibewerbsfahigen Preises)

- Aufiraggeber (Modeme, innovative und kosteneffiziente Losung)

Value Proposition
Das Wertversprechen fasst zusammen, welchen einzigartigen Wert das Frojek seinen
Stakeholdern biefet.

Pro manueller Bearbeitung geht man von einer Dauer zwischen 0.5 und 1 Minuten aus.
Monatiich werden mindestens 6.000 E-Mails bearbeitet.

Zielsetzung ist, dass 30 % aller Anfragen kiinfiig vollautomatisch richiig kategorisiert und den
passenden Supportieam zugeordnet werden. Kann nur die Kategorie eindeutig vorhergesagt
werden aber nichi das Supporfteam, bedeulet dies fur die Miarbeiter dennoch eine
Zeitersparnis, da sie so schneller den richtigen Themenbereich und Supportteam eingrenzen
konnen.

Das Potenzial einer jahrlichen Zeitersparnis wird dabei wie folgt ermittelt
Best Guess: 6.000 Mails * 80 % * 1 Minute * 12 Monate = 57.600 Min. bzw. 960 Std JJahr
Real Guess: 6000 Mails * 80 % * 0.5 Minute = 12 Monate = 25.800 Min. bzw. 480 Std MJahr

Bei einem kalkulatorischen Stundensatz von 45 € Vollkosten ergibt sich daraus ein

von Zwischen 21.600 € und 43.200 € pro Jahr,

Learn (how)

in diesem Segment des ML Canvas werden die Rahmenbedingungen ermittett, wie eine
mogliche Machine Leaming Losung die refevanten Daten und Informationen erhéi, s00ass ein
passendes Modeil trainiert werden kann.

VALUE PROPOSITION

Who is the end-user? What are
their objectives? How will they

benefit from the ML system? Mention

workflow/ interfaces.

80 % aller E-Mail-Anfragen sollen nicht

mehr wie bisher manuell sondem
kinftig automatisiert den passenden
Supportkategorien und Supportteams
zugeordnet werden.

Dadurch soll die operative

QOrganisation eines Contact Centers
entlastet werden und gleichzeitig die
Wirtschaftlichkeit dieser Dienstleistung

__Jerhdht werden.

INTERNATIONALE
HOCHSCHULE
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Data Sources @ | Data Sources «—» | Collecting Data

*  Welche Rohdatenquellen kébnnen genutzt werden? LT e e [ e s
. . . . . L we use (internal and learn from (inputs and
*  Wie zugénglich sind diese Daten? e | extemaly? outpuls)?

?

*+ Was davon ist relevant fur die Aufgabenstellung?

Collecting Data

*  Wie kénnen die relevanten Daten gesammelt und gespeichert werden?
+ Datenerfassungsintervalle?

* Art und Weise wie Daten gesammelt und ggf. angereichert werden (z.B. manuelles
nachtragliches labeln oder Export bestehender Daten)

Features ildi
- 10) Features [j‘ Building Models e

o . . £
+ Feature-Auswahl: Identifikation der relevantesten und nutzlichsten Features aus Input representations When dowe sreataiindale. Lo
. . . . . . . extracted from raw data models with new training
dem ursprunglichen Datensatz, die fUr das Modell am informativsten sind. sources. data? How long do we have to
Beispielsweise die E-Mail von Kunden, die Absenderadresse, die Betreffzeile und die foRtmIe tniig eutAnd ARcy

Kundengruppe

Building Models|

*  Wie und wann soll das Modell mit aktuellen Trainingsdaten aktualisiert werden

+ Aktualisierungszyklen von Modellen (Balance zwischen Ressourcenaufwand und

Notwendigkeit, um gute Qualitat zu erzielen)

+ Abhangigkeit zu aktuellen und relevanten Trainingsdaten el

*+  Wechselwirkung mit Collecting Data - Wie kénnen alte oder falsche Daten entfernt
werden?

9 Machine Learning Canvas




3.2 Learn - Beispiel

Variante 2 — Erzeugen von Trainingsdaten: Falls keine der

dargesteliten Varianten 1a und 1b genutzt werden kann, um eine Vorhersage zu [

Data Sources h
Hier werden alle Urspringe der fir das Projekt ben  Abbicurg. e von e
inteme Dalenbanken, Gffentiche Datensatze, APls

T e e e R
und loT-Geréte generierte Daten. Auf dieser Stufe i ‘T Swn e ey Soopen am
von Daten verfugbar sind, wie zuganglich sie sind | ™
Problem sind. - Datenqu
Supportkategorien erzeugen, misssen zunachst Trainingsdate
Historische ~ Tickets aus  Ticketmanagement einzelnen Themenbereiche benannt und
Diese enthalten die eingegangene E-Mail sow zogeortngt wardon (Labein von Datag]]
Die Daten sind Ober cine SOI-Datestiall - analog den Ticketdaten aus dem Datawarel
Die Supportkategorien haben einen eher stabilen Chi
Supportteams (Definition des Themenbereichs =8 b Data Collection
Das passende Supportieam ergibt sich anhanc E; Dieser Aspekt befasst sich mit den Prozessen ui
Themenbereich (einer Art Unter-Einheit der zuvor - e bontigtan Dot sirgoni )

zustandigen Supportregion des Kunden
Quele: Scroenshot Wiki-System USU
Der Themenbereich wird den Tickets nicht explizi

ware als D: vorhanden.
Themenbereiche verantworlich sein. Es gibt he  Rahmen der Projekivorbereitungen wurden die Informati

L Variante 1b — Teil ierte Dokum

Supportieams, weshalb historische Daten nich  €Iner objektorientierten Datenbank strukturiert und
Aufgrund kurzfistiger Anderungen in den Supporti  Analyse- und Strukturierungs-Tool Assistant Bullde
zudem maglich sein, geanderte und ¢ i ind analog der Variante 1a, jedoch st die
bei der Vorhersage zu bericksichtigen (quasi-Realtit  vermuten, dass eine Anwendung fir einen ML-Use Ca

Fir die Beschreibung der Themenbereiche sow Hinweis: Ein exemplarischer Auszug der Themel
existieren zwei Varianten (Variante 1a/1b und Variar ~ Supportkategorie ist in Anhang Il zu finden.

. Variante 1a — fert  Abbicung 4 von Them
einem internen Wik-System existient i .o
Beschreibung und Sammlung von Schidsselv

Nennung eines oder mehrerer passender Su

konnte beispielsweise als .pdf-Dokument zt
einer ersten Sichtung wird dieses Dokument
Learning gesehen.

s <o

SAMHAMMER

The Service Excellence Company
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Datenpipelines, die Auswahl von  Speich:
Datenerfassungsintervallen einschlieten. Die Art ¢
hat direkte Auswirkungen auf die Qualitet und Vert
Analyse und Modellierung.

Supportkategorien

Da sich die Struktur und Zuordnung zu den versch
hierfur historische Ticketdaten verwendet werden
Das Datawarehouse kann optional angebunden we
ermoglichen. Da ein Training vemutiich eher sefter
Jahr), konnen die Trainingsdaten auch manuell im
Kontaktgrinde und Supportteams

Da die oben beschriebene Variante 1b (Objektdats
vermutich zu bevorzugen st, wird zunachst die Ve
Das fihrende System fiir die Dokumentation der
beschriebene Objektdatenbank (MongoDB). Id¢
Anbindung, die jederzeit nach einer Anpassun
Aktualisierte Fassung z.B. via REST AP zur Verfiig
Alternativ wre denkbar, dass die ML Anwendung
Daten iber eine REST API oder einen VPN-Tunn
der aktuellen Daten angestofien werden kann (pull
Eine Live-Anbindung ist nicht notwendig, da nicht it
Objekidatenbank geladen werden miissen.

Sole fir die Vorhersage der Supportteams auf die
Themenbereichen) zuriickgegriffen werden mussen
und Vorhersageprozess notwendig:

- Historische Ticketdaten (analog der Supportkategorien)

darstellt. Hierfar kbnnte ebenfalls die u
werden, die so angebunden werden
zustandigen Supportteams moglichst sci
Mapping muss zuséitzlich im Ticketmanag

Features

Dieser Schiitt umfasstdie [dentifizierung, Auswal
Rohdaten, die fir das zu lemende Modell am aut
der Datenanalyse und -bereinigung sowie der Fe
Input-Daten in eine Form zu bringen, die von Alg
Vorhersage der Supportkategorie

Fiir die Vorhersage der Supportkategorie ist
ausreichend. Die Mitarbeiter im Contact Cente
ausschiielich die E-Mail des Kunden als Grundl

Vorhersage des Supportteams

Filr die Vorhersage des Supportteams wird nebe:

den Stammdaten des Kunden genutz, die zug:

Im Falle eines zweistufigen Vorhersageprozesse
kann die im ersten Schritt ermittelte Supportkate
sein, da es auch Supportkategorien gibt, die nur

Building Models

“Buiiding Models” umiasst Uberlegungen darg
Trainingsdaten aktualisiert werden sof, um sei
Kempunkte sind. Aktualisierungszyklen i
Anwendungsbereich und der Dynamik des zu m
Balance zwischen Ressourcenaufwand und «
reagieren, gefunden werden it

Matrix, die eine Zuordnung von Themenbereichen und Supportteams je Region l

Training alle 3 bis 6 Monate auf Basis der letzten 12 Manate empfohlen. Soliten sich dennoch
Anderungen ergeben und Kategorien aufgelést oder neue angelegt werden, ist auch dies der
Ausloser fur ein Training, bei dem die nicht mehr giligen Datensatze ausgeschiossen werden
misssen. Ein weiterer Ausloser for ein Training kann zudem eine Verschlechterung der
Vorhersage-Ergebnisse sein, die ber ein enisprechendes Monitoring erkannt wird. Ein
Training wird sehr wahrscheinlich manuell ausgelost und es erfolgt kein automatisch
ausgelostes Neu-Training

Bei den Supportteams gibt es haufig Anderungen. Hier ist es notwendig, dass die
hst akiuell sind bzw. nach einer Anderung, die es in der Regel monatich
gibt, sehr zeitnah ein Training stattindet, sobald ausreichende Trainingsdaten verfugbar sind

Trainingsdaten moy

(Bei Training anhand historischer Daten) oder unmitielbar nach der Anderung neue
Informationen fiir die Zuordnung der passenden Supportieams genutzt werden, sobald diese
vorliegen (zum Beispiel bei One-Shot-Classification aber LLMs durch Aktualisierung des

Prompt-Templates).

Predict (how)

Der Abschitt "Predict (how)" befasst sich damit, wie genau die Vorhersage (Prediction) im
Konfext des Projekts gemacht werder sol. Ein zentraler Punkt beim Enfwurf von ML-basierten
Losungen ist, zu verstehen, welche Art von Vorhersagen das System machen soll und wie

diese Vorhersagen aus varhandenen Daten abgeleitet werden konnen.
Decisions

Der Aspekt ,Decisions* liefert eine detaillerfe Beschreibung dessen, was das System
vorhersagen soll also die Entscheicungen, die auf Grundlage der Vorhersagen des Modells
gefroffen werden. Es geht darum zu verstehen, wie die Ausgaben (Predictions) des Models in
prakiische, weristeigemde Entscheidungen innerhalb einer Anwendung oder eines
Geschaftsprozesses umgesefzt werden konnen. Dies beinhaltet die Uberlegung, welche:
Handlungen auf Basis der Vorhersagen ergrifien werden und wie diese Handlungen zur

Trainingsdaten sind essenziell. Es kann vorteilhc
Modellgenauigkeit und dessen Fahigkeit, die
verbessern.

Bei den Supportkategorien gibt es kaum Verar
sich von Zeit zu Zet die von den Kunden gen

und die v

E r ibergeo Ziele beitragen
Far einen automatisierten Arbeitsablauf ist es notwendig, die Supportkategorie und das.
Supportieam automatisiert vorherzusagen.

Abhangig von der und itat, sind zwei Ansatze
denkbar, die nachfolgend als Alterativen Decisions-V1 und Decisions-V2 beschrieben sind

Decisions-V1 - zweistufiger Prozess: Vorhersage der Supportkategorie und nachgelagerte
T L ! o
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DATA COLLECTION

Strategy for inifial train set &
continuous update. Mention collection rate
hoidout on production entities, cost/
constraints to observe outcomes.

DATA S0URCES

Where can we get (raw)
information on enfiies and observed
outcomes? Menfion database tables, API
methods, websites to scrape, ete.

Support gorien: D Ti fir E-
des Tickelmanagementsystems zum Mails und Supportkategorien. SQL
Batch-Abruf der Traini 1. D use via VPN,

Projekistart manuell maglich.
Supportteam (bzw. Th bereiche):

‘Objektdatenbank mit strukturierten
Infor iiber Themenbereiche

Realtime-Anbindung an
Objektdatenbank. Anderungen solften
kurzfristig in Production kommen
kénnen.

und deren Verantwortung: Anbindung
MongoDB itiber VPN oder alternativ
REST AFI zu dem Tool  Assistant
Builder*

BUILDING MODELS

How many prod models are

needed? When would we update? Time
available for this (including featurization and
analysis)?

Konstrukt mit nur einem Modell oder
zwei Modellen denkbar.

Supportkategorien
Update max. 4 x pro Jahr

Supportteam (bzw. Themenbereich)
Update jederzeit bei Anderung in den
Themenbereichen (max_ Folgetag)

FEATURES

Input representations available
at prediction fime, extracted
from raw data sources.

E-Mails
Optional, je nach Vorhersageprozess:

Ermittelie Supportkategorie zur
Eingrenzung des Themenbereichs.

Fiir Mapping des passenden
Supportteams: Kundenregion
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3.2 Learn - Beispiel

Data Sources L
Hier werden alle Ursprimge der fiir das Projekt ben  Abbiidung - von
interne Datenbanken, 6ifentliche Datensatze, APls
Cr o T
und loT-Gerste generierte Daten. Auf dieser Stufe i Timowen | b Thertay S s l
von Daten verfiigbar sind, wie zugénglich sie sind | ™
- DatenquelleVariante 2 — Erzeugen von ingsdaten: Falls keine der
S Datenquelle-Variante 2 - Erzeug Trainingsd: Falls keine dk
dargestellten Varianten 1a und 1b genutzt werden kann, um eine Vorhersage zu [
Supportkategorien .
Historische  Tickels aus  Ticketmanagement Seugen, mleson it Tarneg DATA COLLECTION DATA SOURCES
9 einzelnen Themenbereiche benannt und - Historische Ticketdaten (analog der Supportkategorien)
Diese enthalten die eingegangene E-Mail sow IR - i P
oapodeinompiee: [t R s
Die Supportkategorien haben einen eher stabilen Chi werden, die so angebunden werden 17" ale 3 bis 6 Monate aut Basis derletten 12 anate emplohien Solten sich dennoch n 12 er imiormatonon enihes - and - obsere
Supportteams (Definition des Themenbereichs Data Collection Z“Sﬁ“d"ge" Supporteams moglchst sel | ~M0eTUNGen ergeben und Kategorien aufgelos oderneus angelegt werden, st auch des der cost/| outcomes? Mention database tables, API
L Ausloser fiir ein Training, bei dem die nicht mehr giiltigen Datensatze chl der methods, websites to scrape, ete.
Das passende Supportieam ergibt sich anhanc Divaar Aspekt befasa aict it den Frozcocon]l] [P ——— acloser ET ein _:a....ngA el. mf o i Tme rguklgen adensa = au;gesmlcs:‘enwgrd n p
Themenbereich (einer Art Unter-Einheit der zuvor misssen. Ein weiterer Ausloser fur ein Training kann zudem eine Verschiechterung der ) _
2ustandigen Supportregion des Kunden o E/mfe’ Zleem”if:wjj’g"v:"’"g Sper::h: Features Vorhersage-Ergebnisse sein, die Gber ein entsprechendes Monitoring erkannt wird. Ein Tm_ke'mﬂ“ﬂﬂﬂ |9"|5¥5t9_|'“ fur E-
Der Themenbereich wird den Tickets nicht explizi O 01 oo ocreho! Wik-System USU Date p: : ol NG Training wird sehr wahrscheinlich manuell ausgelsst und es erfolgt kein automatisch Mails und Supportkategorien. SQL
BN | Variante 1b — Tei torto Dol nﬂz ;esﬁiwgw’:(ewa len i:ﬁﬂ Q!e :; ;’.:vg: Dieser Schitt umfasstdie Identifzierung, Auswal  qusgelestes Neu-Training. Datawarehouse via VPN.
- ' " " hat direkte Auswirkungen auf die Qualitat u , |
Themenbereiche verantworlich sein. Es gibt hi  Rahmen der Projekivorbersitungen wurden die Informati 1. s ocielierung Rohdaten, de fir das zu lemende Modellam aut g, 4o o poortieams gt es haufig Andeun . ) )
Supportoms, weshall, historische Daton rich  ener objeklorientirten Datenbank snukturert und . 76’5:73'97’”"’ o “”Fd“’e”ggu”gso:‘e 9ere o iningsdaten mogichst aktuel siad Objektdatenbank mit strukturierten
Aufgrund kurzfristiger Anderungen in den Supporti  Analyse- und Strukiurierungs-Tool Assistant Builde D:p;; d:::.:; —— nput-Daten in eine Form zu bringen, dievon Alg. gy ooy oig a bereiche): | Informati iber Themenbereiche
i : i ind anal i jedoch ist di Vorhe der Supportkategori . . -
:‘d:: so':hch sein, gsandekneh h ;"dm der Varlante a, jedochistdie | L e Tickeldaten venvendet werden orhersage der Supportiategorie Realtime-Anbindung an und deren Verantwortung: Anbindung
ei der Vorhersage zu berticksichtigen (quasi-Realtii  vermuten, dass eine Anwendung fiar einen ML-Use Ca i a i A ] i
nweis: i ; Das Datawarchouse kann oplonalangebundenwe - s Objektdatenbank. Anderungen soliten | MongoDB Gber VPN oder alternativ
. . o g
Fir die Beschreibung der Themenbereiche sow ~Hinweis: Ein exemplarischer Auszug der Themel - . e . REST API zu dem Tool istant
existieren zwel Varianten (Variante 1a/1b und Variar  Supportkategorie ist in Anhang Il zu finden. ermbglichen. Da ein Tr # kurzfristig in Production kommen zu dem Tool ,Assistan
. Variante 1a - | — el T OmeR ) | kénnen. Builder*
einem internen WikiSystem exisfert i L. o
Beschreibung und Sammlung ven Schlissely
Nennung eines oder mehrerer passender Su BUILDING MODELS FEATURES
v y prod models are Input representations available
needed? When would we update? Time|at prediction fime, extracted
available for this (including featurization and | from raw data sources.
analysis)? .
E-Mails
Konstrukt mit nur einem Modell oder . .
WETStehen, wie die Ausgaben (Predictions) des Modells in wei Modellen denkbar. Optional, je nach Vorhersageprozess:
= eigemde 'E:ltscnjdunffn mzma/nb ej;rs;bf;we:l/zw’vrg oder er//v:q Ermittelte Supportkategorie zur
eschiitsprozesses umgeselzt werden kénnen. Dies beinhaltet die Uberlegung, welche Supportkategorien ) .
Handlungen auf Basis der Vorhersagen ergrifien werden und wie diese Handlungen zur ppo . Eingrenzung des Themenbereichs.
Quelle: Screenshot “Assistant Buider” Er r ibergeor Ziele beitragen. Update max. 4 x pro Jahr - ~
Fiir Mapping des passenden
shigheil Far einen automatisierten Arbeitsablauf ist es notwendig, die Supportkategorie und das. )
Modellgenavigkeit und dessen Fahigkeit, die . e Supportteam (bzw. Themenbereich)| Supportteams: Kundenregion
verbessern. upportteam automatisiert vorherzusagen B . - N
oani . B ot sind sl ) it Update jederzeit bei Anderung in den
Bei den Supportkategorien gibt es kaum Verar angig von der un sind zwel satze ;
ikationen und die i Decisions-V1 - zweistufiger Prozess: Vorhersage der Supportkategorie und nachgelagerte
T he ! .

9

SAMHAMMER

The Service Excellence Company

11 Machine Learning Canvas




INTERNATIONALE
HOCHSCHULE

3.3 Predict

Decisions|
Lo . 5 Decisions @ ML task Value
» Detaillierte Beschreibung: Was genau soll das Modell vorhersagen~ I — ot vt o i, Propositio
. 3 make decisions that provide e of problem. .
« Wann soll die Vorhersage stattfinden? I poposedvale o e encuser? [ Jibgliogul
. . . What objectives
* Verstandnis erlangen: Welche Handlungen werden auf Basis des Modells
ausgelost?
ML Task / Prediction Task|
« Welche ML Aufgabe soll gelést werden? (—\how
(z.B Klassifikation, Regression, Clustering, Anomalieerkennung ....) PRE|D|CT B
Making Predictions| G
. . Making = Offline Vv X | (what
*  Wie und wann werden die Vorhersagen vom Modell erzeugt? Predictions ~+ |Evaluation 4
« Timing und Frequenz der Vorhersage (z.B. RealTime vs. Batch) gttty onrnbe i e Lol
featurize a new input and make a
« Notwendige Schnittstellen zur Anbindung / Nutzung von REST APIs/ ... plsdchont
* Reaktionszeiten und Datenstrome
Offline Evaluation / Impact Simulation
+ Bewertung des Modells bevor es in Produktion geht
« Mindestqualitat des Modells
« Fokus auf Maximierung der Vorhersagemenge vs. Vorhersagequalitat
Live Evaluation and

(Metriken wie Recall, Precision, F1-Score,...)
 Testdatensatze

12 Machine Learning Canvas




.3 Predict - Beispiel

Training alle 3 bis 6 Monate auf Basis der letzten 12 Monate empfohlen. Sollten sich dennoch
Ainderungen ergeben und Kategorien aufgelost oder neue angelegt werden, ist auch dies der
Ausloser fir ein Training, bei dem die nicht mehr gitigen Datensatze ausgeschlossen werden
misssen. Ein weiterer Ausloser fur ein Training kann zudem eir
Vorhersage-Ergebnisse sein, die dber ein entsprechendes Monitoring erkannt wird. Ein
Training wird sehr wahrscheinlich manuell ausgelc

Verschlechterung der

ausgelostes Neu-Training. Decisions-V2 - einstufiger Prozess: Vorhersage des Themenbereichs und daraus Ableitung

Bei den Supportteams gibt es haufig Anderunger  der
r
gibt, sehr zeitnah ein Training stattfindet, sobald ausre

(Bei Training anhand historischer Daten) oder ur =g

jsdaten moglichst aktuell sind bzw. nach einer  Apbicung 5- Megicher Entscheidungsprozess

INTERNATIONALE
HOCHSCHULE

PREDICTION TASK
Type of task? Enfity on which

predictions are made? Possible outcomes?

Wait time before observation?

DECISIONS

How are predictions fumed into

proposed value for the end-user? Mention
parameters of the process [ application that
does that.

Supportkategorien: Realtime Multi-
Klassen Klassifikation

Informationen fr die Zuordnung der passenden Suppc
vorliegen (zum Beispiel bei One-Shot-Classification
Prompt-Templates)

Automatische Vorhersage von
Supportkategorien und Supportteams

Kiassifikation, Regression, Glustering, Anomalieerkennung usw. Die prazise Definition der ML~
Aufgabe hilft dabei, die Auswahl an Modellen, Algorithmen und Evaluierungsstrategien zu

(.“.'ﬁ:'".":w:'.k leiten, die im weiteren Verlauf des Projekts in Betracht gezogen werden. Su ortteams (bzw. Themenbereiche: .
Predict (how) S Sowchide N PP ( (bzw. den Themenbereichen) zum

Der Abschnitt "Predict (how)” befasst sich dami, wie
Kontext des Projekts gemacht werden soll. Ein zentrale
Losungen ist, zu verstehen, welche Art von Vorhersa
diese Vorhersagen aus vorhandenen Daten abgeleitet

[emeete Tramaonecn v

Decisions
Der Aspelt Decisions" liefert eine delailierte Bes
vorhersagen sol, aiso die Entscheidungen, die auf Gr
geroffen werden. Es geht darum zu verstehen, wie i Quste: Exgens Dersetung
praktische, mnaly g Verteilung der Supportkategorien
Geschasrozesses ungosetet werden konmen, Die (Lo
Handungen auf Basis der Vorhersagen ergrifen we
Anzahi der feni jahr 2023 gesamt: 125

ung

Fur einen automatisierten Arbeitsablauf st es notw

‘Supportteam automatisiert vorherzusagen
von der Modellauswahl und Modellqualit

denkbar, die nachfolgend als Altemativen Decisions-V"

Decisions-V/1 ~ zweistufiger Prozess: Vorhersage der

Verteilung der Supportkategorien im Kalenderjahr 2023: 80 % aller 1
verschiedene Kategorien eingeordnet. Die restlichen 20 % verteilen
Quantitative Verteilung der Supportteams (Thement
(siehe auch Anhang I)

Anzahl der zu unterscheidenden Themenbereiche im Kalenderjahr 2

Kal 2023: 80 % aller Ti

‘ermittelt. Die restiichen 20 % ver

len sich auf 138 Themenbereiche
Prediction Task

In diesem Bereich wird die spezifische Art der Machine Leaming-Au
werden soll. Dies kann eine Reihe von Kassischen ML-Aufgal

SAMHAMMER
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Muli Klassen Klassifiationsaufgaben.

Vorhersage der i K
Kategorien. Moglicher Ansatz: Uberwachtes Lemen
Supportieam: Vorhersage der wahrscheinlichsten  Zuoi
Themenbereichen (an jedem Themenbereich hangt ein
Supportteams fur finf globale Supportregionen). Mogliche
oder One-Shot Classification mit einem LLM.

Im Anhang dieses Dokuments (Anhang 1) befindet sic
Kiassenverteilung von Supportkategorien und Supporttea
‘Themenbereichen. Die Klassen sind leider nicht besonders a
Modellwahi beracksichtigt werden.

Making Predictions

“Making Predictions" beschaftigt sich mit der praktischen Un
und wann werden die Vorhersagen vom Modell erzeugt? Dit
2ur Implementierung der Vorhersagelogk, zur Integration in
Timing und Frequenz der Vorhersageerstellung. Hier kant
Vorhersagen in Echtzeit, in Batch-Léufen oder nach einem an
Aufgrund der im Contact Center einzuhaltenden Service Levi
oder Nahezu-Echtzeit zu bewerkstelligen. Sobald eine n
Ticketmanagement-System uber eine REST AP eine Anfragr
eine Vorhersage enwarten

Impact Simulation

Dieser Teil betrfit die Bewertung des Modells mit bereits g
einer Live-Ungebung eingesetzt wird. Die Impact Simula
Leistungsfahigkeit eines Modells zu beurteilen, bevor tatst
getroffen werden. Zu den typischen Evaluierungsmethoden g
in Trainings- und Testdatenséize, die Anwendung von Kreu
Messung von Modelllistungsindikatoren wie Genauigkeit, Pr
je nach Aufgabe spezifische Metriken.

beleich mit i i -
da mogicherweise ein Data Drift vorliegt Bereiche, in denen kirzlich Anderungen der
Zuordnung stattfanden, sollten gg. aus den Testdaten ausgeschlossen oder manuellvalidiert
werden.

Metriken

- Precision (Sicherheit, Relevant vor allem im Hinblick auf kunfiige Vollautomatisierung
des Prozesses)
Recall(Relevant um eine mogliche Automatisierungsquote ableiten zu konnen)

- Fi-Score (Precision und Recall sollten beide moglichst hoch sein, daher F1-Score
interessant zu ermitteln)

Receiver Operating Characteristic (ROC)Kurve (One-vs-Rest) die ggf. verschiedene
Schwellwerte vergleicht

- Accuracy ist zur Bewertung fur das Gesamtmodell it problematisch, da die Kiassen

sehr unausgewogen sind.

Evaluate

Live Evaluation and Monitoring

Das primare Ziel des Bereichs "Live Evaluation and Monitoring” ist es, sicherzustellen, dass
das Machine Leaming Modell im Betrieb jederzeit relevante, genae und nitzliche

Vorhersagen oder Entscheidungen tiff, selbst wenn sich exteme Bedingungen oder die

und Metriken, um die Leistung zu messen, Probleme schnell zu identifzieren und
entsprechend anzupassen, um die Integritst und Effzienz des Modells im operativen Betrieb
2u bewahren
Die Live Evaluation befasst sich mit der Uberwachung der Leistung des Modells in Echtzeit
odernah an Echtzeit
Diese Art der Bewertung hifft dabei, Probleme wie Modell-Drift (wenn die Verteiung der
sich vonder oder
unerwartetes Verhalten unter neuen Bedingungen zu identifzieren

Supportkategor

iutzung der historischen

Live-Evaluierung liche Feedback-Schleife bei Unterschreiten eines Thresholds:
i . zunachst mit ei

Vorhersagequalitit nach und nach die Reduzierung des Thresholds. Bei Unterschreiten des

Schwellwerts soll der Vorschlag zwar in dem Ticket abgespeichert werden, fur die

automatische Ausfiihrung des Prozesses sollen die Werte zunachst von einem Menschen

berprift und bestatigt oder angepasst werden

12

Realtime Multi-Klassen Klassifikation

Maglicherweise auch One-Shot
Classification via LLM statt klassischem

ilberwachten Training bei den
Themenbereichen.

automatischen Dispatching von E-
Mails an das zustandige
Bearbeitungsteam.

IMPACT SIMULATION

Can models be deployed? Which

test data to assess performance? Cost/gain
values for (injcomect decisions? Faimess

constraint?
Precision
Recall

F1-Score

Receiver Operating Characteristic
(ROC)-Kurve (One-vs-Rest) die
verschiedene Schwellwerte vergleicht

MAKING PREDICTIONS

When do we make real-iime /

batch pred.? Time available for this +
featurization + posi-processing? Compute
target?

Vorhersagen sollten nahezu Realtime
erfolgen um die E-Mails
schnellstmaglich bearbeiten zu kdnnen
und die vereinbarten SLAs zu halten.
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3.4 Evaluate

Live Evaluation and
Monitoring

« Zielsetzung: Sicherstellen, dass das Machine

Learning Modell im Betrieb jederzeit relevante,
genaue und nutzliche Vorhersagen oder ‘ lmw L
EntSCheidungen tr|fft Live Evaluation and .
e ey . Monitoring ﬁ
- Definition von Methoden und Metriken, um weposs s i nes e £ VAL U AT E
. Leistung 2u messen, quantify value creation,

Louis Dorard, Ph.D. Licensed under a Creative Commans Attribution-ShareAlike 4.0 International Lic

* Probleme schnell zu identifizieren,

* Integritat und Effizienz des Modells im operativen Betrieb zu
bewahren.

 Uberwachung der Leistung des Modells in Echtzeit
oder nah an Echtzeit

« Zielgruppe und notwendige Automatismen

14 Machine Learning Canvas




.3 Evaluate - Beispiel

Supportteam: Abgleich mit historischen Daten. Jedoch sind diese nur bedingt aussagekraig,
da moglichenveise ein Data Diift vorliegt. Bereiche, in denen kiirzlich Anderungen der
Zuordnung stattfanden, sollten ggf. aus den Testdaten ausgeschiossen oder manuell validiert

werden.

Metriken

Precision (Sicherheit, Relevant vor allem im Hinblick auf kinftige Vollautomatisierung
des Prozesses)

Recall (Relevant um eine mogliche Automatisierungsquote ableiten zu konnen)

- F1-Score (Precision und Recall sollten beide mogliehst hoch sein, daher F1-Score

interessant zu ermitteln)
- Receiver Operating ic (ROC)-Kurve Rest) die ggf.

Schwellwerte vergleicht

Accuracy ist zur Bewertung fur das Gesamtmodell ist problematiseh, da die Klassen

sehr unausgewogen sind.

Evaluate

Live Evaluation and Monitoring

Das primare Ziel des Bereichs "Live Evaluation and Monitoring” it es, sicherzustellen, dass
das Machine Leaming Modell im Beirieb jederzeit relevante, genaue und nitzliche
Vorhersagen oder Entscheidungen tift, selbst wenn sich extere Bedingungen oder die
Eigenschaften der eingehenden Daten ander. Dies erfordert eine Kombination aus Methoden
und Metnken, um die Leistung zu messen, Probleme schnell zu identiizieren und
entsprechend anzupassen, um die Integritét und Effzienz des Modells im operativen Betrieb
2u bewahren.

Die Live Evaluation befasst sich mit der Uberwachung der Leistung des Modells in Echizeit

oder nah an Echizeit, wal & oder it
Diese Art der Bewertung hilft dabei, Probleme wie Modell-Drift (wenn die Verteilung der
Eingabedaten sich von der i oder

unerwartetes Verhalten unter neuen Bedingungen zu identifizieren.

Live-Evaluierung durch menschliche Feedback-Schleife bei Unterschreiten eines Thresholds:

jof. zunachst mit ei Threshold ig von der
it nach und nach die des Thresholds. Bei L iten des

Schwellwerts soll der Vorschlag zwar in dem Ticket abgespeichert werden, fiur die
automatische Ausfihrung des Prozesses sollen die Werte zunachst von einem Menschen
berprift und bestatigt oder angepasst werden.

12
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Kontinuieriches Monitoring der Metriken analog zur Impact Simulation (Precision, Recall, F1-
Scare). Im Ticketmanagement-System werden die Predictions sowie die endgaltig gewahlten
ie und i Auf dieser Basis konnen die

Metriken ermittelt schnell ermittelt werden.

INTERNATIONALE
HOCHSCHULE

EVALUATION / MONITORING

Meifrics to quantify value creation and measure the ML system’s impact in production (on end-users and business)

Precision, Recall, F1-Score

Aus Business-Sicht: Voll automatisierte Vorgénge, Teilautomatisierte Vorgénge mit Menschlichem Feedback und falsche

Vorhersagen im Verhaltnis zum Gesamtvolumen.
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4. Hinwelse zur Nutzung

Die einzelnen Elemente kdnnen als eine Art e i s bl
Checkpunkt verstanden werden T
Empfehlung zur Reihenfolge! 4 # # # #5

. c c - — :;.:;Mx @
Das Canvas ist als eine Aggregation zu verstehen. R & EEEE.

#8

Der zentrale Wert liegt in der resultierenden
ausfihrlichen Dokumentation.

I
JHHTHITHE !g

Gap: Bewertung der inhaltlichen Datenqualitat vor
Projektstart wird nicht explizit behandelt!

Tipp: Die Anwender sollten durch einen
kontinuierlich wachsenden Katalog mit Hinweisen
fir die einzelnen Module unterstutzt werden.

16 Machine Learning Canvas




4. Hinweise zur Nutzung — Weitere Beispiele

THE MACHINE LEARNING CANVAS (V10) . Pronty Fabox oot Lowis Derard twte. TR/T/2020  Restion T
PREDICTION TASK e DECISIONS @ VALUE PROPOSITION 6 DATA COLLECTION 6 DATA SOURCES O
Binary olaceification: detect R 3

mpartanf amate (Paciie] | Hiew smadk wre prctbed OBJECTIVES: Enable Goasl Enliiey wroilg fmal R L

[ —— vt fhase fhat are detectod arerr fa 1) repiy to imparfant LF:’M _ " mbo e

a¢ important with confllence | ewadkc facfer and 2) cpend P e
1 o & Cami

ENTITY: tmad ctartimg new | o chrerhold fo dedieated | fere time in thaiv inbo :_"’““"h:""" A

s cocinn of tha inbee (Priseity A TR § Colpmdar APT

RHIT: ond of wcer ceevion Doba? WORKFLOW: (fer ctarfy riplping fart, defefing

servion by checking BT Mover withaut readies, réc.)
OUTCOMES: aptnsd / replied esats back Ex reqular inbax,

te fuct (=3 impartant), o naf

OFFLINE EVALUATION Q

Teet = fag? 3 mpnfr of maily
Made PT available te over if

<= 2 arrert por day
HFP anad HEN bath
tmaler fhan bacalne
hewrivti (a9, W render s
addrerr baod then
o #
IF FP cocte 1, Fi corte 3 (FV
=2 mpartant emad fert ameng
men-impartant pner)

MAKING m@u e

if predicfion war wresy

Every X cecrionr, wrer reviews
reguisr imbax and maver any

mneu.mm @

important mails te FL bttt
New thesasds eny Tl o’ o
Y27 duri day bl aw last 12 wp, of emaile
0 impartant saec are Updiate—
mavid to P fact smpugh Whhen ereer reperfed by
Bateh af night (favers e
100 in 1h)
After euch cesrion, by
Bateh pxplanations for off adlding mew data from
i it fabaling (i any)
LVEMORITIRN Time to raply Lo impertant Errer rate o
P (impheitly av explieitly raported)
Duration of email tercizes

e @

Contant: cubjret, body,
aftachments, tiee
Cosial bazed oo tonder
(e, iv addrere bpak?)
previout infermsfions,

2o fectual fe.q. g
werting?)

L abale arrigned wa wrer-
defimac refes

Nlet: fratoras canlt be baved
o e terngtivas w. sl

B ChiTE IS G BN O B Losi Darard. PO

mmummmw&ﬂmum.@@@@@

Quelle: Louis Dorard, machinelearningcanvas.com
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The Machine Learning Canvas (v0.4) Customer vetgution.  Lowis norard e 2018 :
Decisions O ML task Valua 28 Data Sources - | Collecting Data | |
How are predacions used o Input. ouipad 0 predect = ‘Wiach rae data sourTey can s i e Qe new daia o I—-
ke decears that provide Eymer of probiem, we use (niemai and e from (inguts and
R e wetes st | S e
S 2158 AR of Bvery mowith Preslst anower ts 15 this THRSE EApiciionk M - dEningrY ¢ R kel Every) mowith, we sof which of
eastomer Goima te shiarm in Eawbent: * Papjresnts database Lask pravdh's nstomers
* Bandreaiy fitter st SO of e poning nuoniit” * website amalytioss shureed or mot. by Lesking
ceptrmees (neld pat pet) Cpeapiting Wi, SaaS it © Chusfoer Guppoet thrpegin Ring g gt
= Filthr st mo-churn’ * Bt Gaktpmgr papatinlys Lalanpton © Eneiiling to cucbonutr
- Sort rmiining By * Osctpect: hucre” or ing- Erdd-user of predictive
dgiigmaind (Shunn posh ] 5 Ehare” gliis {Slsorn 14 the Sygstemn s CRM team Aggpsitil Lnputi v
(emcmbielyy rfctmet] R Pecitive slagc) Evitiwats “EndpEkots” bk
ehow peedictise. path for . Uiﬂrucuuiﬁ‘ltiﬂ Lot weswth
e W walet T buekp thone
ROLLILT Lt o
\dentifyy importdat clitaty
e mady churm, 58
Making += | Offiine v X Tmasadim etk | Festures Building Models
ictions ation d0
Pred —& | Evalu wmm{ﬁ“’“’ R S S WREN 00 W DTN DTN "«‘{f.?
TEopaL steean A W P S Wl P T
mmm":x“mm:m MO 3N MECS 10 Evaliane T Iwmdﬂﬁ — m?“wﬂu'::h
featurre 8 ree gt and make & m“ﬁ*ﬂ"u _'m' g dnpusts et creste ¥
[ Burfinen paliritiog custsases, wrdritnding wiy Basis sustonesy ind ot tise t
BASHIRAEYS RARY i i
— AT—— i g iy ) e i
::“Hm L‘"‘m assiarney oo pre-defined Sk b s ) » nhﬁm“w‘ B
waaing predistions fior thio. Mmm!m it ) apeth's mskd-out set {or the
G e v visage of provuse: BHMES | uly s when initistizing
Wt do this sl (8 PR lopged in, frunctionatltios | iy gyyiona)
wikh Bullding tie nusdel thar e aas) used. ga. A
Pers these prediotiong and Computs ROt w, ifferent # * Cusk. support intonctions e de this evernigint (along
evalaating it). sttt KAsit & * Other conbixtusl, i wath offling pvalaation and
BBOLRESES Dr, FELEALidw comderey wadiciongy provictiome).
GBHEE PR (kG i5 0]
Live Evaluation and - 4 4 of Last mumthn’s p LN e
Monitoring - Compart chiure rate § Lagh revenss betwese. Lagh sowndi's _"__‘/r":i

Kb el Mt B9 el T
yttem after depicypment. and in
Guanbfy i Cremtnn

gl gt gt @il remaieden st

Fanitor [Fape chune gnce polbicited) £ felicitationg

asisltmtivans]

« pasmiter mO0 (baiid ow diff, in Lot rivEnact § coit of

e 6 I i LT, By Lot Desedee, P
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I TE
5. Personliches Fazit zum ML Canvas

Durch kontinuierlich wachsenden UseCase- Data Scence Use Cas Yl 2oy, 2 S
Katalog entsteht ein wertvolles Asset fiir lhr e
Unternehmen : 1
G N—
5 T
Wiederholbare und strukturierte F 4 F— =
Vorgehensweise - N s
- Gemeinsamer Anker in Projekten g
Ergebnisse kbnnen verdichtet far % 3
Entscheidungsvorlagen und Management e
Summary wiederverwendet werden -
Reviewprozess der Dokumentation durch
Erlc]zje!(t#nbeteiligte ist bei der Einfiihrung sehr TShAS\M]‘!AlM]\CAERV
ilfreic

Entscheidungsvorlage basierend auf Erkenntnissen
und Dokumentation des angewendeten ML Canvas
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Zeit fUr gemeinsame
Diskussion und

Monika Arbter-Hubrich,

IU Internationale Hochschule & Samhammer AG
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