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Al und ML? Was ist das?

——————— ARTIFICIAL INTELLIGENCE (Al)
ARTIFICIAL INTELLIGENCE 7 eine Technik, die es Maschinen
g ermoglicht, menschliches Verhalten zu

imitieren und Aufgaben so zu l0sen, wie
es der Mensch tut.

MACHINE LEARNING

MACHINE LEARNING (ML)
________ Teilbereich der Al-Technik, bei dem
Algorithmen eingesetzt werden, um
Computer zu ermoglichen, sich mit der
Erfahrung zu verbessern.

DEEP LEARNING (DL)

Teilbereich des ML, bei dem sich
kinstliche neuronale Netze anpassen
und aus grolSen Datenmengen lernen.

—_
——— e
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Im Vergleich: Al vs. ML

Ubergreifendes Fachgebiet Teilbereich der Ki

Ziel ist es, die menschliche Intelligenz Ziel ist es, aus Daten zu lernen und in der
zur Lésung komplexer Probleme zu Lage zu sein, Ergebnisse vorherzusagen,
simulieren wenn neue Daten prasentiert werden
FUhrt zu Intelligenz oder Weisheit FUhrt zu Wissen

Versucht, die optimale Losung zu Versucht, die einzige Losung zu finden, ob

finden sie nun optimal ist oder nicht
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Al im Marketing

Use Case #1: Vorhersage des Customer Lifetime Value

Customer Lifetime Value (CLV) ist ein wichtiger KPI aus dem Marketing. Er beinhaltet die Bewertung
von Kunden nach ihrer Rentabilitat und ihnrem Potenzial.

e FUr eine gute CLV Strategie, mussen Prognosen fur die Zukunft erstellt werden; diese basiert
auf ML. (meist basierend auf existierende Kundendaten)

e Fin gut modellierter CLV kann sehr genau vorhersagen, wie sich ein Kunde in der Zukunft
entwickeln wird.

e Marketingbudgets und -kampagnen konnen viel genauer geplant werden.

e FEinige Unternehmen gehen noch einen Schritt weiter:
Sie berechnen einen CLV fur jede Kombination aus Kunde, Produktgruppe und
Marketingkandle. — Auf diese Weise lassen sich auch Cross- und Up-Selling-Potenziale
innerhalb bestimmter Produktgruppen identifizieren.

Mehr zum Thema in unserem Blogbeitrag:
“The Potentials of Al in Marketing”

ul


https://www.martechalliance.com/stories/the-potentials-of-ai-in-marketing
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Al im Marketing

Use Case #2: Chatbots lernen zu verkaufen

Mit KI-Algorithmen konnen Chatbots als Kundenberater und zur Verkaufsvorbereitung

[ ]
eingesetzt werden.
e (Chatbots konnen Kunden im E-Commerce oder im Service beraten und durch gezielte
Abfragen passende Produkte vorschlagen.
Vorteile:

- mehr Daten im Verkaufsprozess sammeln
- Kunden helfen das richtige Produkt zu finden

- Empfehlungen fur ein individuelles Einkaufserlebnis im Onlineshop

Mehr zum Thema in unserem Blogbeitrag:

“The Potentials of Al in Marketing”


https://www.martechalliance.com/stories/the-potentials-of-ai-in-marketing
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Al im Marketing

Use Case #3: Kundensegmentierung fiir Marketing-Zielgruppen

Kundensegmentierung durch Clusteralgorithmen ist ein klassischer Anwendungsfall fur Kl im
Marketing.

e Die Clustermethode unterteilt den Kundenstamm, auf Basis verschiedener
(Verhaltens-)Variablen, in moglichst homogene Untergruppen.

e Die Untergruppen lassen sich durch charakteristische Muster voneinander abgrenzen.
Ein Kundenstamm kann zum Beispiel in 10-20 Gruppen unterteilt werden.

e (Genau beschriebene Kundensegmente geben dem Marketing tiefe Einblicke in die
Eigenschaften und Verhaltensmuster der Zielgruppe, so dass diese zur
Kampagnenoptimierung und Personalisierung genutzt werden konnen.

Mehr zum Thema in unserem Blogbeitrag:
“The Potentials of Al in Marketing”


https://www.martechalliance.com/stories/the-potentials-of-ai-in-marketing
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Einsatz von KI in der Wirtschaft wird liberschatzt

Welche dieser KI-Anwendungen setzen heute eine Vielzahl deutscher Unternehmen ein?

Personalisierte Werbung W+
Automatisierte Beantwortung von o
Kundenanfragen 0%
Automatisierte Buchung von I 3%
Zahlungen
Preisoptimierung I 2%
Planung von Transportrouten I 1%

Vorausschauende Wartung l 2%
Vorauswahl von Bewerbern - 8% 0%
Erstellung automatisierter
Prognosen I 3% I 1%
Entwicklung neuer Produkte I 2% 0%
B Einschatzung der Blrger
Keine der genannten Anwendungen W Nutzung in der Wirtschaft
Basis: 1.004 Personen in Deutschland ab 16 Jahren (L) bzw. 603 Unternehmen mit 20 und mehr Mitarbeitern in Deutschland ()

Quelle: Bitkom Research 2020

bitkom
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Zeitalter der Entdeckung :ﬁ

Zeitalter der Implementierung

NEW WORLD ORDER

Zeitalter der des Expertentums Cﬁ

Zeitalter der Daten
(braucht keine Kl Experten!)

10
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@® Low-code development platform
Stiorare + Compare
Worldwide v 2004 - present ¥ All categories ¥ Web Search v
Interest over time oL
Jan 1, 2004 Apr1,2009 Jul1,2014 0Oct1,2019

Interest by region

[ include low search volume regions

Portugal

Netherlands

Singapore

Hong Kong

Vietnam

Region ¥

Showing 1-5 of 61 regions

>

Q2
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No- und Low-Code Plattformen

expertise required/cost

agomain power

experts users ‘
v L |

| citizenfcl:reotors

|
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| | '
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' | |
] |
' !
1 | !
| !
' !
i !
! 1
A

™~ -~ \ r
proauchion

role/volume

fime

democratization of technology

zunehmende Zahl
von No-/Low-Code
Plattform-Usern
ohne tiefgreifende
Vorkenntnisse
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No-Code vs. Low-Code

_ Low-Code Tools No-Code Tools

Nutzer
Coding erforderlich

Zweck

Komplexitat des
Endprodukts

Personalisierung

ganzheitliche Entwicklung

Entwickler/technisch versierte
Marketers

Gering

Schnelle
Anwendungsentwicklung fur
Profis

Komplexe Anwendungen

Vollstandige Personalisierung
moglich

Ja

Geschaftskunden / Marketers
Nein

Self-Service fur Unternehmen
Simple Anwendungen
Vorgefertigte Vorlagen

danpassen

Nein

13
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Einsatz von Low und No-Code
Tools iIm Marketing

Digital
Loop

TRADITIONELLER Al PROZESS

* Schnell innovieren, ohne IT-Ressourcen zu
verbrauchen. — Perfekt fiir Prototypen!

« Tools sind in hohem Malse anpassbar und lassen
sich leicht integrieren. K K K
» Arbeitsablaufe vereinfachen und automatisierien

sowie Produktivitat steigern — Marketer
kennen lhre Prozesse!

« FUr Marketingteams ohne IT und
Data-Science-Team 0-CODE Al PROZESS

b
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Al im SEO

Text- und sprachgesteuerte Suche

Suchmaschinen nutzen Al, um relevante Ergebnisse flur Suchanfragen
zu liefern.,

Al bestimmt welche Ergebnisse einer bestimmten Suchphrase
entsprechen

Nimmt Einfluss auf das Ranking und Auffindbarkeit der Marke
Bestimmt wie die Inhalte der Website gelesen und kategorisiert werden.

Sprachsuche stutzt sich auf Al-Technologien zur Erzeugung und
Verarbeitung naturlicher Sprache
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Al im SEO: Themencluster

blog.hubspot.com

Pillar Pages und Themencluster

e Erstellung von Pillar Pages und Themenclustern ist

eine wirksame SEO-Strategie '

e Einblicke in Themenbereiche, Grundlage fur Content ® ©eO®®
Marketing-Strategien, Einsatz, um Prozesse zu @ @ @
optimieren. ® @ @ @

OJOJOXOXO,

Themencluster v
Q Pillar-Content

@ Cluster-Content @ @ ® @ @ @ @ @ @

| o@o o@e o@e

Hyperlinks @ @ @ @ @ @
= 0 ‘o
@©e® ©i®

Grafiken von: https://blog.hubspot.de/marketing/was-ist-eine-pillar-seite



https://blog.hubspot.de/marketing/was-ist-eine-pillar-seite
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Anwendung: Al im SEO

Lokale Suche

Herausforderung: Dafur sorgen, dass Ihr Unternehmen in der lokalen
Suchmaschinenoptimierung an vielen verschiedenen Standorten korrekt

angezeigt wird.

e ungenaue, lokale Suchergebnisse kdnnen das Geschaft in einem

geografischen Gebiet zerstoren.
e Kl eignet sich hervorragend, um diese Art von informationsbasierten

Problemen in groBRem Umfang zu losen.

Tool-Empfehlung: R¥3%y ermaoglicht schnelle und einfach Anderungen an

Sucheintragen in verschiedenen Suchmaschinen und
/Al Sprachassistenten.

17


https://www.yext.de/
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Al im SEO: Topic Research

Themenfindung, Keyword-Recherche und Content-Optimierung

Themen finden Optimierung von Content
KI-Tools finden Muster in grol3en Datensatzen Tools helfen dabei vorhandene Inhalte fiir
und leiten so Themencluster ab. ein besseres Ranking zu optimieren.

Tool-Empfehlung:

copy.ai

, Vorschlage, wortber Ihr Inhalte erstellen konnt, um den
b frase Traffic fur bestimmte Keyword-Cluster zu erhéhen.

Tools wie MarketMuse, Frase und BrightEdge bieten

BRIGHTEDGE

18


https://www.frase.io/
https://www.brightedge.com/
https://www.copy.ai/
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Content Generation mit Self
Service Al-Tools

copy.ai

Automatisiertes Kreativitats-Tools zur schnellen Erstellung von Marketingtexten.

Textart wahlen Produkt beschreiben Erstellten Text anpassen

z.B. Uberschriften, Namen des Unternehmens Aus 10 automatisch

Blog-Einleitungen, eingeben und in 1-2 Satzen generierten Ergebnissen
Produktbeschreibungen uvm. Unternehmenszweck wahlen.

beschreiben.

19


https://www.copy.ai/
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Beispiel: Erstellung von
Produktbeschreibungen mit Copy.ai

copy.ai
Create Your Copy

T ) (TR L
(w ) q 's Wor P
\___/ Free Trial

A
W Al-generated copy for your brand in seconds.

1 What is your product called? Optional

oo Naturseifen
oo Projects
Tools expand all 2 Describe your product \We'll generate copy options based on this
Q Pflegende Naturseifen mit hochwertigen Bio-Pflanzendlen, aus
b Favorite Tools (0) xR eigener Manufaktur, Fairtrade]

»  Popular Tools (4)
» Recent Tools (1)

Advanced Setting

w  Product Descriptions (1)

Product Descriptions Lk Input Language (Name & Description)

= German

Digital Ad Copy (9)
5 Advanced Settings Adjust the language and tone
Startup Tools (5) Output Language (Results)

Website Copy (9)
Blog Tools (8)

= German

Email/Letter (6) Create Copy
Social Media Tools (16)

Sales Copy (8)

Writing Tools (19) 7 days left. Need more? Upgrade now!
Brainstorming Tools (5)
Personal Tools (6)

Cancel

v v ¢ v v v v v v w
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Beispiel: Erstellung von

Produktbheschreibungen mit Copy.ai

Naturseifen

Product Descriptions

Haben Sie Schwierigkeiten, die richtige Seife fiir Sie und Ihre Bediirfnisse zu
finden? Unsere Naturseifen werden aus hochwertigen Bio-Pflanzenélen
hergestellt, die aus der Region bezogen werden. Sie sind frei von Sulfaten,
Farbstoffen und Petroleum. Die Palette traditioneller und von der Natur
inspirierter handgemachter Seifen bietet eine pflegende und reinigende
Alternative zu aggressiven chemischen Produkten. Unsere Fairtrade-Seife enthalt
keine tierischen Inhaltsstoffe und keine bekannten Tierversuche und ist in einer
Reihe von von der Natur inspirierten Diiften erhiltlich, von Lavendel und Patchouli
bis hin zu Zitronengras und Mandarine, sowie in leicht duftenden traditionellen
Varianten.

@ Copy © Save More Like This 92 words / 699 chars

Die besten Naturseifen der Welt, alle handgefertigt in unserer eigenen Werkstatt,
mit hochwertigen biologischen Pflanzendlen und ohne Duftstoffe. Unsere
Produkte sind auch von der Soil Association zertifiziert.

@ Copy O Ssave More Like This 27 words / 210 chars

Diese handgefertigten, rein pflanzlichen Seifenstiicke werden aus hochwertigen
natiirlichen Inhaltsstoffen einschlieRlich Bio-Olen hergestellt. Unsere Seifen sind
frei von Chemikalien, unnétigen synthetischen Duftstoffen, Parabenen und
jeglichen tierischen Derivaten - perfekt flir gesundheitsbewusste Verbraucher, die

aenau wissen wollen. was in ihren Cremes enthalten ist.

21
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TF-IDF Gegencheck mit
Termlabs sieht auch positiv aus

TermLabs.io @ 0.0Sek. & Export v John Munoz v

Editor > TF-IDF Copy&Paste

Text?
Naturseifen aus hochwertigen Bio-Pflanzendlen aus eigener Herstellung, bei der die Ole mit nattirlichem Natriumhydroxid verseift (verseift), gesplt, mit Natriumcarbonat neutralisiert (neutralisiert) und kalt 2
gepresst werden. Wir stellen die Seife in kleinen Chargen in Handarbeit her. <
s s oag A = 2 _ o o g .
Editor
Filter 2 Korpus-Rang ? Termfrequenz ? . Relevanz ’ Zeilen ?
TF-IDF Copy&Paste uche in Termen 1 3 1 19 5 4 73 100 i
Term ? ¢ Vom selben Wortstamm ? % Korpus-Rang ? o | TF? % Relevanz -
naturseifen naturseife 4 o I 7 I
pflanzenslen pflanzensle 4 <l o1 I
seife seifen 2 o I s3 I

seffenstuck seffenstacken 6 :l +s I
sle : s - = I

bio 1 7 - <2 I
aostore ] - + I
olen 1 sl = |
dufteigenschaften 8 11 34
olven > = . ———
2utaten 2 2l 33 I
veganfreundlich 8 11 32 I

Seffenherstellr 7 T 2o I
jablum 7 T 20 I

22
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Beispiel: Erstellung von Meta
Descriptions mit Copy.ai

Naturseifen
Meta Descriptions

Handgemachte Naturseife ist eine Wohltat fiir Kérper und Seele. Wir stellen
handwerklich hergestellte, duftstofffreie Seifen im Kaltverfahren aus
hochwertigen Bio-Pflanzendlen aus unserer eigenen Herstellung her. Wir sind
leidenschaftlich iiber die Verwendung einfacher Zutaten aus nachhaltigen Quellen

zu produzieren schén,

@ Copy Q© Save More Like This

All Natural Soaps | Die besten Bio-Pflanzenéle der Welt, fairer Handel aus eigener
Herstellung.

(@ Copy © Save More Like This 14 words / 95 chars

Unsere handgemachten Seifen enthalten hochwertige Bio-Pflanzendle und
kénnen als Shampoo und/oder Make-up-Entferner verwendet werden.

(@ Copy QO Save More Like This 14 words / 133 chars

Seit 2006 stellen wir pflegende Seifen her - mit pflanzlichen Olen von héchster
Qualitat, produziert unter fairen Bedingungen.

23
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copy.ai

Welche Textarten lassen sich mit copy.ai erstellen?

-] =

Digitale Werbetexte Social Media Content Website-Texte

- Facebook-Anzeigen - Bildunterschriften - Uberschriften
- Google-Anzeigen - Instagram-Beitrage - UnterUberschriften
- Linkedin-Anzeigen - Brainstorming von Themen - Meta-Descriptions

eCommerce Texte Blog-Inhalte Verkaufstexte

- Produktbeschreibungen - Blog-Titel, Ideen, Gliederungen [l - Pain-Agitate-Losung

- Produktvorteile - Blog-Intros - Vorher-Nachher-Brucken
- Microcopy (z.B. kurzes - von Bullet Points bis hin zum - Aufmerksamkeit-Interesse
Statement, vollstandigen Blogpost -Wunsch-Handlung
Bedienungsanleitung)



https://www.copy.ai/

Content Generation:
Alternative zu Copy.ai

@® Jarvis

. ' - — Reactions
@ Jarvis to Al Writing

Official Demo of
How Jarvis Works



http://www.youtube.com/watch?v=JUbaMUJnNgk

-ED e
Al Text Assistent mit Jarvis
und Surferseo

® Jarvis

Content Score
=y
BETA ‘ =
éwumsx
83
woros HEADINGS Mit Surferseo.com
4820 28 - .
o Integration zur
MRAGAARS o how o create 3 great content Vi Optlmleru ng der
ol - Al-Inhalte, fur

Suchmaschinen.

{
blogpost  7/5-7 social media  5/3-7

\
pecaofcomtent W12 tips &5.9
site Ov3-13

26
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Content Generation mit Jarvis

® Jarvis

Beta Language defaults ©

Language options are currently free while in |

templates outside of the Long-form assistan{

Input language

English

“ENGUSH (Amerncan)

Spanish

Estonian

Finnish

French

Hungarian

L ENET

Japanese

Lithuanian

Latvian

Dutch

Polish

Portuguese (all Portuguese varieties excluding Brazilian Portug
Portuguese (Brazilian)
Romanian

Russian

Slovak

Schreiben und
Ubersetzen in 26
verschiedene
Sprachen

27



Digital
Loop

Self-Service ML mit Vertex Al

ML-Plattform mit vor trainierten und benutzerdefinierten Tools auf einer einheitlichen
Al-Plattform. ML-Modelle kdnnen schneller erstellt, bereitgestellt und skaliert werden.

Vorteile

Modelle ohne Code
trainieren, nur minimale
Kenntnisse erforderlich

Mit AutoML Modelle in kiirzerer
Zeit erstellen Vertex Al umfasst
hochmoderne vortrainierte APls
flir maschinelles Sehen,
Sprache, strukturierte Daten und
Unterhaltungen.

Erweiterte ML-Modelle
mit benutzerdefinierten
Tools erstellen

Die benutzerdefinierten
Modelltools von Vertex Al
unterstiitzen die erweiterte ML-
Codierung. Dafiir sind fast 80 %
weniger Codezeilen erforderlich,
um ein Modell mit
benutzerdefinierten Bibliotheken
zu trainieren als bei
Konkurrenzplattformen
(Codelab ansehen).

Modelle zuversichtlicher
verwalten

Die MLOps-Tools von Vertex Al
beseitigen die Komplexitat der
Self-Service-Modell-Wartung,
wie zum Beispiel Vertex
Pipelines, das die Ausfiihrung
von ML-Pipelines vereinfacht,
und Vertex Feature Store zum
Bereitstellen, Teilen und
Verwenden von ML-Features.

28
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ML mit Vertex Al

Vertex Al A

No code / low

AutoML
New

Experiment Train Deploy

| Predictn
Custom training
Model Builder SDK e S Matching Engine e ok fch

New New New

Model Monitoring Explainable Al Feature Store ML Metadata

New

Pipeline

Notebooks
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ML mit Vertex Al

Select a data type and objective

First select the type of data your dataset will contain. Then select an objective, which is the outcome that you want to achieve with the trained model. Learn more about model types

IMAGE TA&lpJLAR TEXT

(® Image classification (Single-label)

Predict the one correct label that you
want assigned to an image.

VIDEO

A =

(O Image classification (Multi-label)

Predict all the correct labels that you
want assigned to an image.

A
i
(O Image object detection (O Image segmentation
Predict all the locations of objects that Predict per-pixel areas of an image
you're interested in. with a label
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ML mit Vertex Al

User Customer Journey & Transaktion

2 O +
|

Customer Journey Daten

Modelltraining basierend
Historische User auf historischen
Journey Daten Customer Journey

Daten
—_— >

Analytics 4 Big Query Al Plattform




ML mit Vertex Al

OrderlD Quantity

536365
536365
536365
536365
536365
536365
536365
536366
536366
536368
536368
536368
536368
536367
536367
536367
536367
536367
536367
536367
536367
S2A2R7
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W wwo oo N OO0

w
N

NN WOy

InvoiceDate
01.12.2010 08:26
01.12.2010 08:26
01.12.2010 08:26
01.12.2010 08:26
01.12.2010 08:26
01.12.2010 08:26
01.12.2010 08:26
01.12.2010 08:28
01.12.2010 08:28
01.12.2010 08:34
01.12.2010 08:34
01.12.2010 08:34
01.12.2010 08:34
01.12.2010 08:34
01.12.2010 08:34
01.12.2010 08:34
01.12.2010 08:34
01.12.2010 08:34
01.12.2010 08:34
01.12.2010 08:34
01.12.2010 08:34
0112 2010 NR-24

OrderValuee
2,55
3,39
2,75
3,39
3,39
7,65
4,25
1,85
1,85
4,25
4,95
4,95
4,95
1,69

2.1
2,1
3,75
1,65
4,25
4,95
9,95
595

Customer ID
17850
17850
17850
17850
17850
17850
17850
17850
17850
13047
13047
13047
12583
13047
15311
13047
13047
13047
13047
13047
13047
12047

Country
Germany
United Kingdom
United Kingdom
United Kingdom
United Kingdom
United Kingdom
Germany
Germany
Germany
Germany
United Kingdom
United Kingdom
United Kingdom
Germany
United Kingdom
United Kingdom
Germany
Germany
Germany
Germany
United Kingdom

IInited Kinodnm

ouchpoint #1
SEA Generic
SEA Generic
SEO
SEA Generic
SEA Generic
SEA Brand
SEA Generic
SEA Generic
SEA Generic
SEA Brand
SEA Brand
Social
SEA Generic
SEA Generic
SEO
SEA Generic
E-Mail
E-Mail
SEA Generic
SEA Generic
SEA Generic

Touchpoint #2
SEO

SEO

SEA Brand
SEO

SEO

SEA Brand
SEO

SEO

SEO
E-Mail
SEA Brand
Social
SEO

SEO

SEA Brand
SEO
Direct
Social
SEO

SEO

SEO

Touchpoint #3
SEO
SEO
Social
SEO
SEO
E-Mail
SEO
SEO
SEO
Direct
Social
SEO
SEO
SEO
Direct
SEO
SEO
Social
SEO
SEO
SEO

Touchpoint #4
E-Mail
E-Mail
SEA Brand
E-Mail
E-Mail
SEO
E-Mail
E-Mail
E-Mail
Social
SEO

SEA Brand
E-Mail
E-Mail
SEA Brand
E-Mail
SEA Brand
SEO
E-Mail
E-Mail
E-Mail

Touchpoint #5
SEA Brand
SEA Brand
SEO

SEA Brand
SEA Brand
Direct
SEA Brand
SEA Brand
SEA Brand
SEO
Direct
Direct
SEA Brand
SEA Brand
Direct
SEA Brand
Direct
SEA Brand
SEA Brand
SEA Brand
SEA Brand




Channel Attribution mit
Vertex Al

What is
Vertex Al?

Y Google Cloud



http://www.youtube.com/watch?v=gT4qqHMiEpA
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Viele ML-Self Service

chkeiten mit BigML

Supervised ¥

Name

label

comment

author

subreddit

score

ups

downs

date

created_utc

parent_comment

Sarcasm

s?a MODEL
,‘T‘S"f’ ENSEMBLE

¥ LINEAR REGRESSION

/% LOGISTIC REGRESSION
)}{9 DEEPNET

% TIvE seRiEs

B?(a OPTIML

162,963,552 1

162,963,553 0

0
162,963,553 0
162,963,553 0
162,963,553 0
162,949,297 14,256

e R

',::? ANOMALY

(}9 ASSOCIATION

8 Topic MODEL

28 pea

0

True Positive Rate (TPR)

FIELD IMPORTANCE PREDICTION EXPLANATION
tomperature 560
layerthickness. 800
7 Hiction index 5100
o abn num engines 900
days sincelast. 15400

ollpressure 8400

Positive class: Sortby:

true Y ROCAUC

® willthis machine aif?- LR
I ROCAUC: 08452

willthis machine fail? - Ensemble
% ROCAUC:0.8286

willthis machine fail? - Fusion

£3 ROCAUC:0.8216

8 willthis machine aif? - Doepnet
% ROCAUC:0.7725

® wilthis machine faif? - Single tree
£ ROCAUC:0.7383

False Positive Rate (FPR)

34
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Keyword Clustering mit Big ML

Create a source from a local fi

Datasets Supervised ~ Unsupervised ~ Predictions ~ Tasks (_csv, tsv, ixt, json, arff, dat:
-9z, .bz2)

Sources m

Q
Type Name & A

No file cho:

@ Trains TrainMyg Model model 2.csv 4d 2h 923.4KB,
@ Superdry testdata.csv 4d 4h 1744 KB
@ ASOS Raw data.csv 4d 5h 646.6 KB
@ Trains Training Model.csv 4d 7h 349 0 KB
@ Tshirt and jacket data.csv 1w 1d 54 7KB
[ N Countrv Stats Mashup
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Keyword Clustering mit Big ML

Datasets Supervised ~ Unsupervised ~

Source preview

Predictions ~

ML Blog Data.csv

Tasks WhizzM

SOURCE CONFIGURATION
Locale Header Expand date-time fields @
English (United Kingdom) [+ @ e -.-- @D enasLED
Separator %> murerietos @ Missing tokens
— - ™
{{comma) ] ™. NaN, NULL, N/A, null, -, #REF!, #VALUE!, ?, #NULL!, #NUM!, #DIV/(
Quote items separator @
" (double quote) ‘V:‘ ‘ Auto detect ‘T
TexTanavss @ @D ENABLED
Language Tokenize Stop words removal Max. n-grams
| Auto detect 7.7‘ | An [+] | Yes (detected language) iv‘ | Normal Tel | unigram 'i

Filterterms @

B &9 #

Q 2 x
Name Type Instance 1 Instance 2 Instance 3
Keyword jText mens jeans mens jeans ripped jeans for men
Category 1 _Categorical *_- Bottoms Bottoms
Category 2 Categorical [ v’l * Jeans Jeans
»
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Keyword Clustering mit Big ML

Datasets Supervised ~ Unsupervised ~ Predictions ~ Tasks WhizzML ~
. BB, | sess ML Blog Data.csv S | . B o

DATASET CONFIGURATION

Dataset name Size - 318.74 KB

ML Blog Data = \J 100%
‘.7A —
=R
Name Type Instance 1 Instance 2 Instance 3
Keyword mens jeans ripped jeans for men
Category 1 Bottoms Boitoms Bottoms

Deselect field

4 >
Show [10 V¥ | fields 1to 3 of 3 fields ¢ ¢ n )
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Keyword Clustering mit Big ML

Datasets Supervised ~ Unsupervised - Predictions ~ Tasks WhizzML ~
8 | . cees ML Blog Data.csv £ I B ®
DATASET CONFIGURATION por
Datasetname Size : 318.74 KB
ML Blog Data = £ 100%
8 | = x
Name Type Instance 1 Instance 2 Instance 3
Keyword m mens jeans ripped jeans for men
Category 1 m Bottoms Bottoms
4 >
Show (10 V¥ | fields 1to 3 of 3 fields y, n b |
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Keyword Clustering mit Big ML

W ®

Sources Supervised ~ supervised ~ Predictions ~ Tasks
Datasets M <
Name 222 A Sfax /L2l ah v
ML Blog Data (Category 1) - ’ @ A 206K
NN EN0g Damm 10min 318K

Trains Training Model model 2
rains Training Model mode 4d 657K

Superdry test data Sources Supervised ~ Unsupervised ~ Predictions ~ Tasks WhizzML ~
B | BT .| eees ML Blog Data (Category 1) i . G. =& O
— :
= o« [ & category 1 e B , x
— &Y MopEL ¢ cLuster b
Name Type D
£'4% EnsemBLE %5 ANoMALY ‘
Keyword 7 2 UNEARREGRESSION o associaTion
J? LocisTic REGRESSION #3f TopicMoDEL
Coteton! 7 =% peepner 2 pca
| ¥
Show (10 ¥ | fields T pr* TimE sEriES 1 PR
l B* ot ‘
o> 4 —
smes RANDOM SPLIT ssoo LINEARSPLIT
i L
'En DOWNLOAD CSV 1l§;; DOWNLOADTABLEAU

Wi DELETEDATASET

[ i
B MOVETO.
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Keyword Clustering mit Big ML

er B8 ceee ML Blog Data (Category 1)
[ cos IR Category 1: Tops
’ m ®) tegory 1: Top:
0.0 % \J(J_ 2338 (% | Predictions for: Category 1
Prediction path
Confidence: 85.71% Keyword
v, does not contain 'jeans’
oo
F ) e
5,418 instances Keyword
73.24% of data
| does not contain 'trousers’
L Keyword
o o
o e & &
':..:’ O ‘:..:'
o O
@) &
&
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Keyword Clustering mit Big ML

Keyword Research i
File Edit View Insert Format Data Tools Add-ons Help (% Starttimer All changes saved in Drive
Sz N - B 100% ~ £ % .0_ .00 123~ Document add-ons \_ ¢ H =~
A B F g Start G
1 Keywords Category 1 Categor Search Analytics for Sheets >
2 black skinny cargo pants Help
3 _— 2
men's winter puffer jacket Cotaddons

4 black chino outfit ideas
5  funnel coat mens Manage add-ons
6 striped ringer tee mens
7 red fleece gilet
8  charcoal trousers

9  extreme destroyed jeans

10 denim jacket male |

11 'washed black ripped jeans

12 blue puffer mens

12 hitvmiimndis hma i A
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Keyword Clustering mit Big ML

b

Keyword Research

File Edit View Insert Format Data Tools Add-ons Help (X Starttimer

“~ o= 100%
s 7

N o o alw N

2|0 | =

tracksuit top sale
A

Keywords
black skinny cargo pants
men's winter puffer jacket
black chino outfit ideas
funnel coat mens
striped ringer tee mens
red fleece gilet
charcoal trousers
extreme destroyed jeans
denim jacket male
washed black ripped jeans
blue puffer mens
burgundy bomber
mens polo shirt multipack
dark blue bootcut jeans mens
orange denim jacket mens
moto jacket
camo windbreaker jacket
38 waist jeans mens
men's striped t shirts
mens cord trousers
skinny tapered jeans mens
green windbreaker

mens cagoule jacket

mrid mants m—ane

£

% 0
-

B

Category 1

.00 123~ Calibri
-
c
Category 2

1

-

B I

All changes saved in Drive

oA é -
€ A | % H:E-~

PNl BigML - v.21 X

- o

Models s

Any project s

Type the resource name

ML Blog Data (Category 2)
ML Blog Data (Category 1)

ML Blog Data (Category_1)
J ML Blog Data (Category 1)

ML Blog Dat
Trains Training Model model 2
Trains Training Model (Sub category)
Trains Training Model (category 1)
Country Stats Mashup

Country Stats Mashup

Diabetes Diagnosis

. HELLO-4at big@

Logout

-

42



N ® o
Keyword Clustering mit Big ML

e 5 4 / 2 B = A H
C @ docsgoogle.com/spreadsheets/d/1v-XogdaTeVMFIGwsV-3qNBgjcx).. % & Ml & B & @ £ © & Jedn @ 7 @ Ky :
M Inbox (5) - andrew.c.. @ SEO Bookmarklets (g ManageWP - Mana... @ RelayThat: Social M... @ PressPlay e All Your Designs -... ® Pproject Manageme... Create a prototype.. »

Copy of Keyword Research 2] ~ B «8

File Edit View Insert Format Data Tools Add-ons Help (X Starttimer All changes saved in Drive

~ o~ & T 100% v £ % 0 .00 123~ Calibri -1 - BISA ¢ H 38 - - W BigML - v.21 X -

designer denim jacket mens =

A ] c D E F G H
1 Keyword Category 1 confidence
2 black skinny cargo pants oms
3 men's winter puffer jacket O
4 black chino outfit ideas
5  funnel coat mens
6 striped ringer tee mens 2
7 red fleece gilet l/.\\:

8 charcoal trousers

9  extreme destroyed jeans
10 denim jacket male

11 washed black ripped jeans
12 blue puffer mens

13 burgundy bomber

14 mens polo shirt multipack
15 dark blue bootcut jeans mens
16 orange denim jacket mens
17 moto jacket

18 camo windbreaker jacket
19 38 waist jeans mens

20 men's striped t shirts

21 'mens cord trousers

22 skinny tapered jeans mens
23 green windbreaker

24 mens cagoule jacket

25 | arid mante maane =
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Keyword Intent mit BigML

Predictions
Keyword / Query Intent Informational Transactional Navigational
cats for sale near me Transactional 0 0.52 0.48
beko washer reviews Informational 0.85 0.15 0
how to clean paint rollers Informational 1 0 0
sydney airport shuttles Navigational 0 0 1
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Channel Attribution mit
Vertex Al

Ingestion Analysis Transform Training Tracking & Evaluating Deploying
ML Ops

3 Von der Al-Plattform Auto ML
Spezifisches ML verwalteter Datensatz ,
Problem mit Evaluatio
erforderlichem n
Schema

Deployme
nt

and Batch
Prediction
S

on Anthos
& on
Cloud

https://towardsdatascience.com/giving-ve
rtex-ai-the-new-unified-mil-platform-on-g
oogle-cloud-a-spin-35e0f3852f25



https://towardsdatascience.com/giving-vertex-ai-the-new-unified-ml-platform-on-google-cloud-a-spin-35e0f3852f25
https://towardsdatascience.com/giving-vertex-ai-the-new-unified-ml-platform-on-google-cloud-a-spin-35e0f3852f25
https://towardsdatascience.com/giving-vertex-ai-the-new-unified-ml-platform-on-google-cloud-a-spin-35e0f3852f25
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Session Scoring in Google
Analytics

Mithilfe maschineller Lernverfahren berechnet Google Analytics die Dimension "Session
Quality" und die Metrik "Durchschnittliche Sitzungsqualitat"

Hiermit kann die Nahe eines User zur Voraussetzungen:

Konversion eingeschatzt werden. Um Dimension und Metrik zu berechnen,

Das Nutzerengagement wird fur jede Sitzung ~ bendétigt Analytics die folgenden Daten:
bewertet, und die sich daraus ergebende

N&he zur Konversion wird als Punktzahl e E-Commerce-Tracking implementiert
von 1-100 fUr jede Sitzung in einem

bestimmten Zeitraum e Mindestens 1000

E-Commerce-Transaktionen pro
1 die am weitesten entfernte und 100 der

) . o Monat
am nachsten an einer Transaktion liegende
User. e Sobald Sie den anfanglichen
Ein Wert von 0 bedeutet, dass die Metrik fir Schwellenwert von 1000
den ausgewahlten Zeitraum nicht berechnet E-Commerce-Transaktionen erreicht
wird. haben, benotigt Analytics 30 Tage an

Daten zur Modellierung.
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Session Scorin

Analytics

Session Quality Report

Session Quality

How are my

d by

g in Google

quality” Learn more

Lresl  Laporl = Add o Dashboard

O Al User

Srortaul

Thia report in based on 100N of sessions Lesm more  Grme

QIS WIBOUT Transaclion

Apr3,2017-May 2,2017 ~

oo = € . Inteidgence T

Sessoom without Tramsactons
61621
8925
3224
1878
1807

S0 630009 Sess0ns with Transactives E
79,518 2,063 77,455
il T of Tets

Spsuon Quaity Sexsnns Sewsions wih Transsctions
1 B E 61,023 I ?
w25 S 8934 N ?
* e e 3220 § %
W 2v30 i 2040 | m
w o s1100 - sz il 18
weaiy Cimnsnn Defsad Claneel Grouprg  Source ) M < Mo
Secorday Siwavon « St Type  Detat o
Aveursiion Behaver
Cefaul (e Croszing
i 5 He & BonceRaste Dol Avp Seashe
CH N Usets 005 cuity
62,321 58,443 79518 47.69%  4.30 59
( tets =4 Tols ol Tle A v \ .
[ 4 0%) 0 &0 3 l
Organd ¥ 29,056 (a 7% 26058 4 4 48 19% 420 44
12,003 (uey) 11580 150 B8 G0% ! 5
Voo famma 1331 (naey) 9012 15886 9 633 14
1, Dwec 9,509 (140 11,95 50595 416 4%
S AR 1,239 (19 1023 1853 1 5. 12% M 14
e (o 077 [1.04% an [T | 54.22% 270 37
7. Pad Sewrch- Dranded 035 (1.0t 78 nT 0 24.34% & 30
8. Dusplay 317 o 63 1 4B 34.78% 719 BY
Ema 16 (oo 1 23 513 25«

Tcommace
Cozeetsios
ne

2.67%

17 59 ' i 44

) 154 2 0
W% | 1258 1B $230 204

178 £32.595

) 00% « $0.0

107 v $624.593

Z.02% 24

200% 12 ¥

0.00% o

wod (@ FE T
Traesxthere
Nevesue

2121 3458_.591_77
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https://support.google.com/analytics/answer/7303153?hl=en#zippy=%2Cin-this-article
https://support.google.com/analytics/answer/7303153?hl=en#zippy=%2Cin-this-article

N ® o
Google Analytics 4 ML Features

Purchase probability & - die
Wahrscheinlichkeit, dass ein Nutzer, der in den
letzten 28 Tagen aktiv war, einen Kauf tatigt

Churn probability i @ - die Wahrscheinlichkeit,
dass ein Nutzer, der in den letzten 7 Tagen auf
Ihrer App oder Website aktiv war, in den nachsten
7 Tagen nicht aktiv sein wird

Revenue prediction ,/- der erwartete Umsatz
aus allen Kauf-Conversions innerhalb der
nachsten 28 Tage von einem Nutzer, der in den
letzten 28 Tagen aktiv war.

Das Modell muss mit Daten trainiert werden:

Uber einen Zeitraum von sieben Tagen losen
1.000 Nutzer die relevante Vorhersagebedingung
aus.

Die Datenmenge muss Uber einen bestimmten
Zeitraum aufrechterhalten werden.

Total LTV

google / 10.000€
organic

google / cpc 16.000€

referrals
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Natural Language API

DEMO

Natural Language APl — Demo

APl testen

Try the API

Google, headquartered in Mountain View (1600 Amphitheatre Pkwy, Mountain View,
CA 940430), unveiled the new Android phone for $799 at the Consumer Electronic
Show. Sundar Pichai said in his keynote that users love their new Android phones.

See supported languages

ANALYZE
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https://cloud.google.com/natural-language#section-2
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Ergebnisse
APl Demo - Entitaten

Entities

Digital
Loop

Sentiment

Syntax Categories

(Google)1 , headquartered in (Mountain View)2 ( (1600 Amphitheatre Pkwy, Mountain View, CA)12 {(1600)14
(Amphitheatre Pkwy)7 , (Mountain View)s , (CA 940430)g (940430)15 ), unveiled the new (Android)3 (phone)s for

(8799)13 (799)16 at the (Consumer Electronic Show)11 . (Sundar Pichai)4 said in his (keynote)q that (users)g love

their new (Android)3 (phones)1g .

1. Google

Salience: 0.19

ORGANIZATION

p OCATION
2. Mountain View L

Wikipedia Articl

Salience: 0.18

3. Android

Wikipedia Article
Salience: 0.14

CONSUMER GOOD

PERSON
4. Sundar Pichai 0

Wikipedia Article
Salience: 0.11

5. phone

Salience: 0.10

CONSUMER GOOD

PERSON
6. users

Salience: 0.09

Natural Lang

LOCATION OTHER
7. Amphitheatre Pkwy 8.CA 940430
Salience: 0.07 Salience: 0.05
o Kiiioke OTHER 6 plbiee CONSUMER GOOD
Salience: 0.03 Salience: 0.02

ADDRESS
11. Consumer Electro... 12. 1600 Amphitheatr...
Wikipedia Article
Salience: 0.02
13.6799 FHICE 14.1600 RUMBER
NUMBER NUMBER
15. 940430 16.799

2
ig 00 [

5

(@)
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Ergebnisse Natural Language
APl Demo - Stimmungslagen

Entities Sentiment Syntax Categories

Document and Sentence Level Sentiment

Score Magnitude

Entire Document 0.2

CA 940430), unveiled the new Android phone for $799 at the Consumer Electronic 0
Show.

Google, headquartered in Mountain View (1600 Amphitheatre Pkwy, Mountain View, n

Sundar Pichai said in his keynote that users love their new Android phones.

Score Range 0.25-1.0 0.25-0.25 -1.0—0.25

Entity Level Sentiment

ORGANIZATION . LOCATION
- R . v view [ ocmon |
Sentiment: Score 0 Magnitude 0 Sentiment: Score 0 Magnitude 0

CONSUMER GOOD PERSON
Sentiment: Score 0.2 Magnitude 0.5 Sentiment: Score 0.4 Magnitude 0.9

CONSUMER GOOD PERSON
5. phone 6. users

Sentiment: Score 0 Magnitude 0

Sentiment: Score 0.3 Magnitude 0.7

7. Amphitheatre Pkwy

Sentiment: Score 0 Magnitude 0

Sentiment: Score 0 Magnitude 0

9. keynote
Sentiment: Score 0.5 Magnitude 0.5

OTHER CONSUMER GOOD
10. phones

Sentiment: Score 0.5 Magnitude 0.5

11. Consumer Electro...

Sentiment: Score 0 Magnitude 0
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Ergebnisse Natural Language
APl Demo - Syntax

Dependency Parse label Part of speech Lemma Morphology

/'/
/rf
<4l \
\’ — _»\ /7 ('__ 7__::_\\ __\' V/ \ \
nsubj p vmod prep nn pobj ) num nn appos appos num P
Google i headquartered in Mountain View ( 1600 Amphitheatre Pkwy ; Mountain View 2 CA 940430 )
headquarter

NOUN PUNCT VERB ADP NOUN NOUN PUNCT NUM NOUN NOUN PUNCT NOUN NOUN PUNCT NOUN NUM PUNC
number=SINGULAR tense=PAST number=SINGULAR number=SINGULAR number=SINGULAR number=SINGULAR number=SINGULAR number=SINGULAR number=SINGULAR
proper=PROPER proper=PROPER proper=PROPER proper=PROpPER proper=PROPER proper=PROPER proper=PROPER proper=PROPER

_/'_—/77-_
o i JE——————
£ mE T ome g gty
nn I'@Ub; root prep poss [)Obj mark CCO!
Sundar Pichai said in his keynote that users love their new Android phones
say user phone

NOUN NOUN VERB ADP PRON NOUN ADP NOUN VERB PRON ADJ NOUN NOUN PUNCT
number=SINGULAR number=SINGULAR mood=INDICATIVE case=GENITIVE number=SINGULAR number=PLURAL  100d=INDICATIVE  case=GENITIVE number=SINGULAR number=PLURAL
proper=PROPER proper=PROPER tense=PAST gender=MASCULINE tense=PRESENT  number=PLURAL proper=PROPER

number=SINGULAR person=THIRD

person=THIRD
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Ergebnisse Natural Language
APl Demo - Syntax & Kategorien

~ e _: — S S
\\\\ — = -——-_______‘ S
\ e e s ST
\ B R — " P R \
N/ — s KT —=
) { ./ ! ¥ " Y */ <2 N !
p root det amod nn dobj prep pobj prep det nn nn pobj p
F unveiled the new Android phone for $799 at the Consumer Electronic Show
unveil
PUNCT VERB DET ADJ NOUN NOUN ADP NUM ADP DET NOUN NOUN NOUN PUNCT
P e R B number=SINGULAR number=SINGULAR number=SINGULAR
tense=PAST proper=PROPER proper=PROPER proper=PROPER proper=PROPER

/Internet & Telecom/Mobile & Wireless

Confidence: 0.59

53



Digital
Loop

Stimmungsanalyse fur iPhone

13 reddit Entitaten

Matrix of Mentions vs Sentiment Scores

1.0
charging‘speed

®
advesture
® luck
caseé:colours °
-
appléproduct: macro
05 @& L ]
dicajadditionesg Sierra
® Slicélubaps °
dispcad 2BGB3:Proisevice ®
® purchase
b&120KZ'¢13abilitiésct contract tfénce/ look i
® ® cibedrs Expres’;zn:,.m.ementm goldscreen size upgrade
2120hzdisplayite: ybiue uetooth 2 poim o
3L1’120h“'d‘ layite:3 Sy blu Bl : § il =2 '>cmo i) <
i b comparison pre-Order e lot SKERs battery
— o iidvg batteryipack  pC ~ HDR  IPfone 13 P/ max,;?“‘S homeRTSAng. PoMaERs o
32120n211080p0freshiaxe Itdisicairolizers ® XSTUE IO ° o Google g0 °
2 0@ stor.lCEleon fo«miacw( HM%CI(’ _shighing @ ..creen p(otectors ® L ®issue
B&ba(seem 28wsivityand adag't'ers details e ° ‘ ¢ e = °
"3 ® protgctor §:§s B
oncannalbumsentses s(res-ulmg ® calls
& o chastfy v o
> dis
= dixT44hzimonitorue P G3 email
. ®
bibi3Ditouchnl)s bunch L
L ]
cbéa'd!‘ls'omdr »
orders
05 @&
calappealins ®
®
firapple charm:s
. J
errors
®
1.0
1 2 o 6 8 10 20

SUM of mentions
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Ergebnisse der Stimmungsanalyse
Natural Language Processing API

Insgesamt sind die Ergebnisse recht interessant:

- & "Akku"ist der haufigste Begriff in der Diskussion und I6st Uberwiegend positive
Emotionen und Stimmungen aus (was aufgrund der erhohten Akkukapazitat Sinn macht)

- ga1 Diskussionen Uber die Kamera |0sen ebenfalls eher positive Emotionen aus, wenn
man das Sentiment-Scoring und den relativ hohen Wert (der eine hohe emotionale Starke
anzeigt) betrachtet

- iPhone 13 Pro Max und iPhone-Hullen |6sen eher gemischte Geflihle aus, wenn man
einseitig in den gesamten reddit-Thread schaut. Es scheint hauptsachlich so, als ob die
Leute nach Feedback zu bestimmten Hullen fragen oder sich daruber beschweren, dass
das Pro Max schon ohne eine Hulle groR genug ist & .

- Ironischerweise zeigen alle Beitrage, in denen "Google" erwahnt wird, kollektiv die
meisten gemischten Emotionen mit einem ziemlich hohen Ausmal - nun ja... ¢

Weitere Details auf dem
Linkedin-Kanal von Vladimir Stashevskiy



https://www.linkedin.com/posts/vladimir-stashevskiy_sentimentanalysis-searchanalytics-activity-6850831103368990720-fgmB
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Real-Time Indexing

Automatically detect new URLs in
crawls and submit them to search
engines for indexing.

Text Generation

Test Transformers with your data
and generate new qualitative texts
for SEO purposes.

Time Series Prediction

Use Kats, Prophet and TensorFlow to

analyze time series from GSC, to
forecast future trends and to
measure the impact of an event
thanks to Causal Impact.

Anomaly Detection

Use unsupervised methods to
detect under- and over-
performance on any Oncrawl
metric.

Long Tail Prediction

Train time-series prediction models
to predict future long tail trends.
Long-tail keywords are search
terms that have a lower search
volume and competition rate than
short-tail keywords.

cneorawl
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API queries

900K

800K

700K
600K
500K
400K
300K
200K
100K

0K

Overloaded

Latency has been up for almost 13 hours on store-web-app
% @ store-web-app

env:staging

Show expected bounds

Jul 9, 00:30 - Ongoing

T T T
Jul 8 12:00 Mon 9 12:0C

. Avg Latency

Forecast

T T T
Wed 29 December Dec 3

T T T
Thu 23 Sat 25 Mon W



-ED e
Ausblick fur 2022

e Mehr Al Generated Content wird im Web zu finden sein —
Wettbewerbsvorteil wenn man diese schnell bei sich einbindet

e Mehr ML/ Marketing Self Service Tools werden genutzt

e Wiederkehrende Probleme wir Attribution, Scoring und Prediction werden
von SaaS Tools out-of-the box vorhanden sein — weniger Investitionen in
Custom Losungen?

e Unternehmen und Marketer die schneller NCP/LCP in Ihren Workflows
einsetzen werden sich einen Wettbewerbsvorteil sichern

e Datenqualitat und Quantitat im richtigen Format wird noch wichtiger (!)
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- e
Offene Jobstelle

We're always looking for inspiring people! «”

Bist Du auf der Suche nach einem Job, der Abwechslung
und Spaf in Deinen Alltag bringt?

® MarTech Berater
1|‘El||

* in MUnchen oder Remote

@ SEO Manager

“ * in MUnchen oder Remote
« optional: mit Fokus auf On-Page /
Tech SEO

m Digital Marketing Manager
——— * in MUnchen oder Remote
]
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Jetzt fur den
NEWSLETTER ANMELDEN

und immer auf dem aktuellen Stand sein

Meldet Euch fiir unseren Newsletter
an, um Infos zu diesem und allen
kommenden SEO-Meetups zu
erhalten:

http://eepurl.com/g5 Obb
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http://eepurl.com/g5_Obb

Nehmt an
unserer Umfrage teil!!

Teilt uns mit, iber welches Thema
lhr gerne bei unserem nachsten
Meetup mehr erfahren wirdet!

| WILL FIND YOU

AND GHASE YOU FOR FEEDBACK'
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KONTAKTIERE
UNS!

Helfer gibt es Uberall,
die Experten findest Du bei uns!

ol Name
@ John Munoz

Adresse
Steinsdorfstr. 2, 80538 Miinchen

/)
m

An
-

Email
info@digital-loop.com

<

Phone

089/416147830

'
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