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in Artikel über �erausfor-
derungen und �allstricke
bei der Arbeit mit künst-
licher Intelligenz ­KI® in
der Marktforschung. �as
war von der,edaktion an-

gefragt. ¹"haº, dachten wir uns, ¹das
k�nnte ein langer Artikel werdentº �enn
die Erschaffung eines /ools, das Machine
�earning nutzt, und die stetige Weiterent-
wicklung dieser Methoden ist eine nicht
enden wollende Kette von �erausforde-
rungen. 1m dem Artikel eine nachvoll-
ziehbare -truktur zu geben, habenwir uns
entschlossen, uns auf zwei wesentliche Be-
reiche zu fokussieren: den Pro�ektstart
und die inhaltliche -pezialisierung des
Modells. Am Beispiel von 
osmention q
einem KI-basierten /ool, das wir selbst
entwickelt haben q lassen sich die oben
erwähnten �erausforderungen und m�g-
liche ��sungswege anschaulich beschrei-
ben. �iese Erfahrungen haben wir alle
selbst gemacht, daher handelt es sich also
nicht um theoretischesWissen.




Wie wir
eine KI für
Kosmetik-
produkte
trainiert
haben
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Üissen&v�rsVhung

<um Projektstart werden grundsätzliche
Fragen geklärt, die für denweiterenVerlauf
entscheidend sind: die ¹Business Problem
Analysisº und die technologische Grund-
architektur. Der Kunde wollte eine KI-ba-
sierte Plattform für Social-Media-Analysen
imBereichKosmetik.

�Ør einen�ensVhen
�aumâu sVhavven

Es sollten neue Trendmarken und -pro-
dukte entdeckt werden, um Aussagen tref-
fen zu können, wie sich die Kategorien und
Produkte q etwa Lippenstifte q im Lauf der
<eit entwickeln. Wir führten ein Social-
Media-Monitoring für Kosmetikprodukte
durch. Es zeigte sich:Wirmusstenmehr als
5.000 Kosmetikmarken und rund 220.000
Produkte beobachten. Wir haben berech-
net, wie lange einMensch brauchenwürde,
um diese in ein klassisches Monitoring-
Tool händisch einzupflegen, also Search
Queries zu schreiben. Und um zuvor die
Produktnamen und Marken ausfindig zu
machen und dabei sogenannte Homony-
me q also Begriffe, die gleich heißen, aber
eine unterschiedliche Bedeutung haben q
mit besonderer Vorsicht zu behandeln. Bei
einem Achtstundentag bräuchte ein
Mensch zwölf Monate, um einmalig alle
Queries zu erstellen.
Der Kosmetikbereich ist extrem dyna-

misch. In den Social-Media-Kanälen
tauchten ständig neue Produkte auf, die
wir zuerst recherchieren und dann zu den
bestehenden Search Queries hinzufügen
mussten. Wir befanden uns in einem per-
manenten ¹Rat Raceº. <udem sind klassi-
sche Monitoring-Tools nicht auf ein dau-
erndes Anwachsen der Suchanfragen aus-
gelegt, denn das würde zum unkalkulier-
baren finanziellen Risiko für die Anbieter.
Da es also kein Tool gab, haben wir selbst
eines gebaut.

�LÜBgen\+ualitBt Ûersus
S�alierLar�eit

Das Business Problem war klar: Ein selbst-
lernendes System schaffen, das neue Pro-
dukte, Marken und Inhaltsstoffe aus dem
Kosmetikbereich eigenständig in öffentli-
chen Social-Media-Posts erkennt unddiese
automatisiert unterschiedlichen Katego-
rien zuordnet. Klar haben auch wir ihn
geträumt, den Traum von der unendlichen
Skalierbarkeit und Übertragbarkeit eines
allgemeinen Machine-Learning-Modells
auf unterschiedliche Branchen. Aber nach
dem Start wurden wir sehr schnell wieder
in die Realität zurückkatapultiert. Ein
Grund: Messy Data. Oder freundlicher

ausgedrückt: sehr spezielle Sprachcodes.
Social-Media-Posts sind häufig unstruktu-
riert, grammatikalisch herausfordernd
und imBeautybereich gibt es viele spezielle
Hashtags, Produktbezeichnungen,Marken
und Inhaltsstoffe. Deswegen ist eine Spe-
zialisierung des Tools auf einen Bereich,
hier Kosmetik, notwendig.
Als Marktforschungsunternehmen ist

es nicht unsere Aufgabe, Grundlagenfor-
schung zu betreiben. <um Glück wird die
Entwicklung von neuen Machine-Lear-
ning-Architekturen an Universitäten und
in Forschungsabteilungen großer Technik-
Unternehmen wie Meta und Google
durchgeführt. Hugging Face Hub hat sich
zu einer zentralen Plattform für Machine-
Learning-Modelle entwickelt. Dort kann
man Tausende Modelle online testen und
kostenfrei herunterladen.Diese eignen sich
ohneweitere Verfeinerung abermeist nicht
für den direkten Einsatz etwa in der Pro-
duktgruppeKosmetika.

/ransver �earning\�anmuss
niVht Lei null anvangen

Durch das Konzept Transfer Learning kön-
nen Modelle für einen Anwendungsfall
verfeinert werden.Man nimmt ein vortrai-
niertes allgemeines Modell und trainiert es
mit einer vergleichbar kleinen <ahl spezia-
lisierter Beispiele. Im Fall unseres Projekts
Cosmention haben wir ein Modell für Na-
med Entity Recognition (NER) weiterent-
wickelt. Ein NER-Modell kann in einem
Text die Nennungen von Entitäten ver-
schiedener Art erkennen. In unserem Fall
haben wir die Entitäten-Label ¹Produktº,
¹Markeº und ¹Inhaltsstoffº festgelegt. Das
allgemeine Modell war noch nicht in der
Lage, Produkte oder Inhaltsstoffe zu er-
kennen,Marken hingegen schon.

Mit unseren Trainingsdaten haben wir
die beiden neuen Labels hinzugefügt und
die Genauigkeit der Erkennung von Kos-
metikmarken imBesonderen verbessert.

*assgenaue/rainings`aten
LesVhavven

Das Training eines Modells für einen spe-
ziellenAnwendungsfall erfordert repräsen-
tative Trainingsdaten. Diesen Bedarf genau
zu beschreiben, Rohdaten zu beschaffen,
ein Team von Analystinnen und Analysten
zu schulen und Prozesse zum Qualitäts-
management zu implementieren, ist eine
anspruchsvolle Aufgabe. Modelle sind im-
mer nur so gut wie die zur Verfügung ste-
hendenTrainingsdaten.Umdiese zu erhal-
ten, braucht es Regeln.
Wenn sich die Analystinnen und Ana-

lysten nicht einig sind, wie soll ein Modell
dann lernen? In unserem Anwendungsfall
liegt die Herausforderung in der enormen
Vielfalt vonEigennamenderKosmetikpro-
dukte und der Menge an Inhaltsstoffen.
Was kannman sich etwa unter ¹Advantage
Skincareº, ¹Feel Free Cosmeticsº und
¹THEORIEº vorstellen? Handelt es sich
dabei um eine Marke oder ein gewöhnli-
ches Wort? Bei diesen doppelten Bedeu-
tungen (Homonymen) zeigt sich, dass es
nicht reicht, den Text schlicht nach Mar-
ken- und Produktnamen zu durchsuchen.
Die Fehlerrate wäre zu hoch. In klassischen
Social-Media-Monitoring-Tools kannman
sich mit Operatoren wie AND, OR und
NEAR behelfen und mit viel Ausprobieren
eine einigermaßen saubere Query schrei-
ben. <iel von NER ist es also, diese Arbeit
mit einemModell zu ersetzen. Um die Ho-
monyme und andere Schwierigkeiten zu
bewältigen, haben wir umfangreiche Co-
dierregeln definiert und prüfen zudem je-
des Beispiel durch zwei Analysten. Mit
wachsender Erfahrung in unseremSpezial-
gebiet Kosmetik steigt die Genauigkeit und
Effizienz.
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In den vergangenen zehn Jahren gab es in
Natural Language Understanding (NLU)
stetig bessere allgemeine Modelle. Eine
Verbesserung der allgemeinen Modelle er-
höht den Wert der spezialisierten Trai-
ningsdaten, denn mit ihnen kann nun ein
noch besseres, spezialisiertes Modell trai-
niert werden. Für viele Anwendungsfälle
lohnt es sich daher,Modell-agnostisch vor-
zugehen und sich auf die Qualität der Trai-
ningsdaten zu konzentrieren.
Das ParadigmaMLOps (Machine Lear-

ningOperations) verschiebt denFokus von
der Modellarchitektur zu den Abläufen ei-
nes Machine-Learning-Projekts. Die The-
se: In der Praxis scheitern Projekte eher an
Mängeln bei den Prozessen als an der Lern-
fähigkeit der Modelle. MLOps beschreibt
Best Practices von der <ieldefinition, über
das Training, zur Überwachung von Mo-
dellen imEinsatz. <iel ist es, Prozesse nach-
vollziehbar, reproduzierbar und automati-
sierbar zu gestalten. Dieser Prozessfokus
hat uns auch bei Cosmention geholfen.
Weiterhin unterschätzt bleiben die Prozes-
se zur manuellen Codierung von Trai-
ningsbeispielen. Themen wie Inter-Coder-
Reliabilität sind nicht neu, aber haben bei
KI eine enormeRelevanz.
Einewachsende<ahl vonMLOps-Platt-

formen, beispielsweise Amazon SageMa-
ker,AzureMachineLearningundVertexAI
(Google Cloud), machen es immer einfa-
cher, zu einem Modell zu kommen, das
Antworten per API liefert. Eine <utat kann
aber von den Cloud-Anbietern nicht gelie-
fert werden: das passendeTrainingsmateri-
al. <war gibt es auch dafür eine Vielzahl
von Tools, durch die Codierung effizienter
und genauer wird, doch die Verantwor-
tung für die richtige Aufgabendefinition

und die Codierregeln lässt sich nicht abge-
ben. Auch das Definieren und Prüfen der
Erfolgskriterien, wie der Genauigkeit des
Modells, ist nicht delegierbar.
Wir haben in diesem Artikel zwei Be-

reiche q Projektstart und inhaltlicher Spe-
zialisierungsschritt q innerhalb des kom-
plexen Prozesses herausgegriffen, um ei-
nige Herausforderungen bei der Entwick-
lung eines KI-Tools wie Cosmention
darzustellen.

�aâit\7ir haLen ein sVh�nes
��nster ersVhavven

Cosmention ist ein komplexes Gebilde, ein
schönes Monster also, das im Hintergrund
eine hohe Diversität an Datenµuellen ver-
arbeitet, aus unstrukturierten Daten ein
strukturiertes Endprodukt schafft und für
die Nutzerinnen und Nutzer ein intuitives
Dashboard zur Verfügung stellt. Wer Ana-
lysen und Trendprognosen mit Cosmenti-
on durchführt, sieht diese Komplexität
nicht.DieKI so zu verpacken, dass sie nicht
komplex in der Anwendung ist, war ein
weiteres wichtiges <iel und führt zu einer
höheren Nutzbarkeit. Die Einfachheit und
intuitive Nutzung können allerdings dazu
verleiten, dass die Komplexität und Quali-
tät solcher Produkte nicht hinreichend ge-
schätzt wird.
Eine weitere Beobachtung, die wir ma-

chen: KI weckt Begehrlichkeiten und die
vielfältigen Analysemöglichkeiten können
nicht nur in der Marktforschung genutzt
werden. Marketing, Kommunikation, Pro-
duktentwicklung, Einkauf und Qualitäts-
kontrolle sindmittlerweile Kundengruppen,
die ein großes Interesse haben, KI-basierte
Tools und Ansätze zu nutzen. Die Bedürf-
nisse und Erkenntnisinteressen werden da-
durch diverser. Das sind für uns Chancen
undneueHerausforderungen zugleich.�

*aÕ� Si��ering ist Data Scientist bei
Q N Agentur für Forschung. Er leitet die
Entwicklung vonCosmention, dem
KI-gestützten SocialMediaMonitoring
Tool für Kosmetik. Daneben ist er an
Projekten in FMCGundPharma beteiligt
und beschäftigt sichmitNatural Language
Understanding undData Engineering.

paul.simmeringJteamµ.de

"�iÛer /abino ist Gründer und
Geschäftsführer vonQ NAgentur für
Forschung. Für ihn schließen sich µualitati-
veMethoden undKI-basierte Tools nicht
aus, sondern stellen eine spannende
Ergänzung dar.

oliver.tabinoJteamµ.de
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