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Perspektiven fur
Face-Recognition im
Data-Driven-Marketing

Anwendungen von Deep Learning sind im Marketing angekommen.
Gesichtsdetektion, Gesichtserkennung, Emotions-Analyse sowie das
Klassifizieren nach Alter und Geschlecht sind bereits im Einsatz. Diese
Techniken haben die Gemeinsamkeit, dass der Anwender- und/oder
Kundennutzen im Marketing bisher noch immer schwer quantifizierbar ist:
Viele technische Innovationen wurden in der Vergangenheit Gberschatzt.
Bei vorgestellten Anwendungen handelt es sich um Ldésungen, die aktuell
nach passenden Problemen suchen - solutions looking for problems. Sie sind
,Hidden Champions” und kénnen inzwischen mehr, als sich auf den ersten
Blick vermuten l3sst. Bei all diesen Projekten hat die Beachtung samtlicher
Aspekte des Datenschutzes und des Schutzes der persdnlichen Sphdre
oberste Prioritat, denn der Ruf des Unternehmens steht mit auf dem Spiel.

Dr. Michael Reinhold, Prof. Dr. Dennis Herhausen, Maximilian Pahl, M. Sc.,
Dr. Jochen Wulf
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1. Die visuelle Revolution der
Customer-Experience

Apples Face-ID gilt inzwischen als eine
der verlésslichsten Technologien, um
das Smartphone zu sichern. Instagram-
Filter und Snapchat-Linsen nutzen Ge-
sichtserkennungsverfahren, um Selfies
mit visuellen Effekten zu verbinden.
Und die Websites grosser Brillenanbie-
ter erlauben das Anprobieren der neus-
ten Modelle iiber Augmented-Reality-
Anwendungen mithilfe der klassischen
Webcam. Von Cyber-Security {iber
Business-Intelligence bis hin zum ID-
Management — die Anwendungsmdog-
lichkeiten sind vielfdltig, weshalb fiir
die Face-Recognition-Technologien ein
Umsatzvolumen von 9,6 Milliarden
Dollar bis zum Jahr 2022 erwartet wird
(Allied Market Research, 2016).

Befliigelt von ihrem Potenzial,
werden die computergestiitzten Bilder-
kennungsverfahren als biometrische
Verfahren stetig weiterentwickelt. Sie
werden dadurch immer besser darin,
Objekte und dreidimensionale Struktu-
ren aus zweidimensionalen Pixelmatri-
zen zu identifizieren. Fahrerlose Trans-
portsysteme und intelligente Ferti-
gungsroboter sind Trends und Treiber
dieser Technologie.

Wiéhrend Gesichter, Gegenstande,
Entfernungen und Hindernisse inzwi-
schen einfach erkannt werden, stehen
Bilderkennungsverfahren heute vor
einem entscheidenden Schritt in die
Zukunft — besonders wenn es um die
Schatzung des menschlichen Alters
und Geschlechts geht. Die automati-
sche Erkennung und Identifikation von
Tausenden von Gesichtern in Echtzeit
sowie deren Klassifikation nach Alter,
Geschlecht und Gefiihlslage birgt
grosse Potenziale fiir die Marktfor-
schung und die Direktansprache des
Kunden. Im Kampf um die knappe Zeit
und Aufmerksamkeit an den Touch-
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points wird es im Marketing immer
wichtiger, die Kommunikation von
Angeboten auf die Demografie der
Zielgruppe zuzuschneiden.

2. Age und Gender -
eine erste Anndherung

Wiéhrend sich der Geschlechtsbegriff
einfach erfassen lisst, stellt die Defini-
tion des ,,Alters“ Wissenschaft und
Praxis vor Herausforderungen. Bereits
die alten Griechen scheiterten an die-
sem Problem und besetzten den Zeitbe-
griff mit den Gottheiten Kairos und
Chronos doppelt.!

Um den Altersbegriff ein wenig
greifbarer zu machen, bieten sich drei
Sichtweisen an. Demnach gibt es: (1)
das chronologische Alter, gemessen an
der Zeit seit der Geburt, (2) das persén-
liche Alter, wie alt sich eine Person
fiihlt, und (3) das scheinbare Alter, be-
ruhend auf der Einschédtzung durch
andere Personen. Bisher hat sich die
Forschung auf die Schétzung des chro-
nologischen Alters konzentriert, weil
nur dieses exakt beziffert werden kann
und nicht wie (2) oder (3) von der sub-
jektiven Wahrnehmung abhdngt. Zum
computerbasierten Schatzen des realen
Alters aus Gesichtsbildern werden zu-
meist Neuronale Netze genutzt. Diese
Methode besticht zwar durch eine ver-
gleichsweise hohe Qualitit, ist jedoch
aufwendig zu entwickeln.

Besonders fiir die Kosmetikindust-
rie ist die Erfassung des scheinbaren
Alters ein attraktives Ziel, um Verjiin-
gungseffekte in messbare Zahlen zu
verwandeln. Aus dem scheinbaren Al-
ter, aufgenommen mit einer Kamera,
auf das wahre, chronologische Alter
einer Person zu schliessen, stellt jedoch
noch immer eine Herausforderung dar
(Rothe, Timofte & Van Gool, 2015,
2016). Zu Trainings- und Testzwecken
der Schétzverfahren gibt es zwar Da-
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Anmerkungen

Kairos = der glinstige Zeitpunkt,
Chronos = der Zeitabschnitt

N

Unsere Angaben beziehen sich
ausdriicklich auf die Validierungsdaten,
d.h. einer Teilmenge des genannten
Datensatzes, der nicht zum Training
verwendet wurde. Die Genauigkeit fir
fremde Bilder aus dem 6ffentlichen
Raum ist deutlich geringer.

w

Nach der Analyse wurden die
Social-Media-Daten wieder geldscht.
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Zusammenfassung

Das zuverldssige Erkennen von
Gesichtern sowie des schein-
baren Alters und Geschlechts in
Bildern und Videodaten ist
technisch bereits gut geldst
(Reinhold & Wortmann, 2018).
Auch die Analyse von Emo-
tionen in Gesichtern hat einen
Grad der Zuverlassigkeit
erreicht, der fiir viele An-
wendungen im Marketing
ausreichend ist. Grosse
amerikanische Softwarefirmen
bieten dem Anwender
cloudbasierte Komplettpakete
fur diese Aufgaben an. Es gilt,
den raschen technologischen
Fortschritt auf diesem Gebiet
im Auge zu behalten und zum
richtigen Zeitpunkt fur das
eigene Unternehmen zu nutzen.
Neue rechtliche Grundlagen
sind dabei zu beachten, sie
sollten jedoch nicht davon
abschrecken, datengestiitzte
Kompetenzen stdrker im
Unternehmen zu verankern.

Thematisch ordnen wir diesen
Beitrag dem maschinellen
Lernen (Deep Learning) zu und
nicht der Kinstlichen Intelli-
genz (Al): Die vorgestellten
Algorithmen sind nicht in der
Lage, die Methodik aus der
Gesichtserkennung dynamisch
und ohne menschliche
Intelligenz auf andere Proble-
me zu Ubertragen - sie bleiben
somit auf den prdsentierten
Anwendungsrahmen begrenzt.
Dies ist allerdings nicht nur eine
Limitation unserer Arbeit,
sondern beschreibt allgemein
den tatsachlichen derzeitigen
Stand der ,Kinstlichen
Intelligenz” jenseits des

Hypes (siehe bspw. Beck, 2017;
Lenat, 2018).

tenbanken mit Hunderttausenden von
Gesichtsbildern samt chronologischem
Alter und Geschlecht. Der Rechenfeh-
ler zwischen wahrem und scheinbarem
Alter liegt dabei allerdings noch immer
zwischen +15 und -5 Jahren, wie wir
beispielsweise auf den Bildern der
IMDb-Datenbank (Internet Movie Da-
tabase) mit den aktuellen Verfahren
selbst berechnen konnten. Alle Alters-
angaben aus Bilddaten im 6ffentlichen
Raum sind ebenso fehlerbehaftet. Des-
halb muss das wahre Alter beim Bedarf
nach prazisen Daten bisher weiterhin
durch klassische Passkontrollen oder
personliche Angaben erhoben werden.
Die Altersbestimmung mittels Ge-
sichtsbildern ist fiir die Forschung aus
einem weiteren Grund spannend: Ne-
ben Querschnittsdaten aller Altersbil-
der zu einem bestimmten Zeitpunkt
spielen auch Langsschnittdaten eine
grosse Rolle. Es gibt zwar Bilder von
Individuen, die sich {iber eine ganze
Lebensspanne erstrecken, wie bei-
spielsweise in der IMDb-Datenbank
mit Tausenden von Filmschauspielern.
Jede Person altert allerdings unter-
schiedlich, Langsschnitte wéren des-
halb nicht nur wichtig, um den Alte-
rungsprozess als solchen zu verste-
hen, sondern auch, um aus dlteren
Bildern auf das heutige und zu-
kiinftige Aussehen zu schliessen.
Die Extrapolation auf die Zu-
kunft wird besonders von krimi-
nologischen Anwendungen
weiter vorangetrieben. Im zi-
vilen Bereich steckt das Ver-
fahren dagegen noch komplett
in den Kinderschuhen. Sie
wird fiir grosse Tech-Unter-
nehmen allerdings zunehmend
interessant. Steigende Aufmerk-
samkeit erhielt das Thema bei-
spielsweise durch die ,,10 Year
Challenge®, bei der Social-Media-
Nutzer aufgefordert wurden, jeweils

ein Bild aus dem Jahr 2009 und 2019 mit
einem motivierenden Satz hochzuladen.
Alleine iiber den Nachrichtendienst
Twitter wurden unter dem Hashtag
#2009vs2019 mehr als 175000 Beitrage
verfasst. Kritiker gehen heute davon aus,
dass Weltmarktfiihrer wie Facebook und
Google diese und dhnliche Aktionen for-
dern, um ihre Algorithmen mit den Bild-
daten zu verfeinern. Dariiber hinaus
wird auch Video als Kommunikations-
medium immer wichtiger, um mit Kun-
den und Mitarbeitern zu interagieren
(Mossner & Herhausen, 2017) — und Be-
wegtbilder bieten natiirlich das gleiche
Potenzial wie Bilder.

3. Ein Einblick in das
Analyse-Verfahren

Die computergestiitzte Alters- und Ge-
schlechtserkennung gehért zu den in-
teraktionsfreien Methoden zur Ob-
jekterkennung und -klassifikation. Die
Sentiment-Analyse ist eine d&hnliche
Anwendung. Sie ermoglicht es, neben




Fotos: © iStockphoto

Alter und Geschlecht die Gefiihlslage
von Personen auf einem Bild zu erken-
nen. In diesem Artikel fokussieren wir
bewusst auf die Age- und Gender-Ana-
lyse, wahrend wir die Sentiment-Ana-
lyse bereits frither dargestellt haben
(Reinhold & Wortmann, 2018).

Alle drei Verfahren haben die Ge-
meinsamkeit, dass biometrische Daten
von Testpersonen aufgenommen und in
Echtzeit analysiert werden. Rein tech-
nisch gesehen, ist die computergestiitz-
te Age- und Gender-Detection eine Me-
thode, die sich durch folgende Vorteile
auszeichnet: (1) kein Personenkontakt
notwendig (2) 100% automatisiert, (3)
echtzeitfahig: Ein Bild wird in weniger
als einer Sekunde analysiert, (4) belie-
big skalierbar: von einem Bild bis hin
zu Millionen von Gesichtsbildern, (5)
genauer als Expertenschatzungen und
(6) einfach kombinierbar mit anderen
Verfahren wie der Emotions- oder
Sprachanalyse. Es gibt auch Nachteile:
(1) Die Algorithmen zur Datenanalyse
miissen alle an Tausenden gelabelten
Gesichtsbildern trainiert werden. Es
sind zwar schon verschiedene trainierte
Neuronale Netze zur Analyse verfiig-
bar, sodass man sich den initialen Auf-
wand der Konstruktion des Neuronalen
Netzes und des Trainings rein theore-
tisch ersparen kann. Damit aber eine
geniigende Genauigkeit bei der Erken-
nung erzielt wird, gilt es, das bestehen-
de Neuronale Netz mithilfe neuer Daten
aus dem eigenen Kontext zu optimie-
ren, der sich oft vom eher idealen Kon-
text des Trainings unterscheidet. (2)
Der operativ- technische Aufwand zum
Erfassen und Verarbeiten neuer Ge-
sichtsbilder ist vergleichsweise hoch:
Das Ablichten der Person muss im rich-
tigen Zeitpunkt, im richtigen Blickwin-
kel und bei addquater Beleuchtung
praktisch in Passfotoqualitét erfolgen.
(3) Die mathematische Bildanalyse
setzt eine leistungsfahige Computer-
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Kernthesen

Anwendungen von Deep
Learning sind im Marketing
angekommen. Gesichts-
detektion, Gesichtserkennung,
Emotions-Analyse sowie das
Klassifizieren nach Alter und
Geschlecht sind bereits im
Einsatz. Weitere Anwendungen
werden folgen.

Diese Techniken haben die
Gemeinsamkeit, dass der
Anwender- und/oder Kunden-
nutzen im Marketing bisher noch
immer schwer quantifizierbar ist:
Viele technische Innovationen
wurden in der Vergangenheit
Uberschatzt. Nachdem die Blase
eines Hypes platzte, musste das
Tal der Trédnen durchschritten
werden, bis sich die neue
Technologie als Treiber eines
echten Kundenwerts durchsetzen
konnte. Auch bei den vorgestell-

Die Extrapolation
auf die Zukunft wird
bbesonders von
kriminologischen
Anwendungen weiter
vorangetrieben.

Hardware und Software-Umgebung
samt fachkundigen Spezialisten voraus.
Alternativ kann man diese Leistungen
auch an Anbieter wie Google, Mi-
crosoft, Amazon und Facebook und
deren Cloud-Dienstleistungen ausla-
gern. Seit Kurzem sind derartige Ana-
lysen mithilfe spezieller Neural-Net-
work-USB-Sticks von Anbietern wie
Intel, Nvidia und Google auch lokal auf
einem LapTop-PC machbar.

ten Anwendungen handelt es sich
um Lésungen, die aktuell nach
passenden Problemen suchen -
solutions looking for problems.

Die Entwicklung abseits des
Hypes ist dabei spannend, denn
bei vielen Uberschatzten
Technologien bildet sich ein
stabiler Trend aus, nachdem die
offentliche Aufmerksamkeit
nachgelassen hat. Die vorgestell-
ten Lésungen befinden sich
aktuell in dieser Phase - sie sind
,Hidden Champions” und kénnen
inzwischen mebhr, als sich auf den
ersten Blick vermuten lasst.

Bei all diesen Projekten hat die
Beachtung samtlicher Aspekte
des Datenschutzes und des
Schutzes der persdnlichen
Sphare oberste Prioritat, denn
der Ruf des Unternehmens
steht mit auf dem Spiel.

Eine weitere Hiirde ist fiir viele Ma-
nager ein zu hoher Anspruch an das
Verstdndnis fiir die eingesetzten Ver-
fahren: Die bisher in der Gesichtsana-
lyse tiblichen klassischen Verfahren,
wie Vektor-Support-Maschinen und
Entscheidungsbdume, bestechen bei-
spielsweise dadurch, dass sich der Zu-
sammenhang zwischen einzelnen Ein-
gabe-Grossen und dem Ergebnis ein-
fach interpretieren ldsst. Neuronale
Netze berechnen dagegen einen kom-
plexen Zusammenhang iiber viele Ebe-
nen. Bei ihrem Einsatz nutzt der Markt-
forscher einen von Spezialisten entwi-
ckelten Algorithmus und tauscht hoch-
prazise Ergebnisse gegen eine niedrige
Interpretierbarkeit von Wechselwir-
kungen. In diesem Kontext ist das Ver-
fahren mit einer Blackbox vergleich-
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Abb. 1: Typische Fehler bei der algorithmischen Alterserkennung von Testpersonen

a
=

App. 57 40

30
Pred. 57,75 39,43 49,15 32,06

79 12 57 62

78,99 12,78 27,50 43,23 26,35

34,07 26,63 35,81 2

App.: scheinbares Alter aus Expertenschdtzung, Pred.: vom Computer vorhergesagtes Alter (Toleranz: +/- 4 Jahre).

Grin: korrekte Schatzung, rot: Fehlschatzung

Quelle: Rothe et al., 2016.

bar: Wenn sie korrekt trainiert werden,
erledigen Neuronale Netze ihre Aufga-
be mit Bravour. Thre Funktion ist aller-
dings nicht einfach zu verstehen und
die mathematische Theorie dazu be-
steht erst seit wenigen Jahren (Goodfel-
low, Bengio & Courville, 2016).

4. Genauigkeit der Age-
und Gender-Detection

Aufgrund des Blackbox-Charakters in-
teressiert die Anwender Neuronaler
Netze vor allem die Frage nach der Ge-
nauigkeit und den Grenzen des Analy-
severfahrens. Betrachten wir zuerst den
Fall der Altersanalyse. Bild 1 zeigt ty-
pische Beispiele von korrektem und
falsch geschatztem Alter von Personen.

Im besten Fall liegt der mittlere
Absolutfehler (MAE: Mean Absolute
Error) von Expertenschédtzungen bei
etwa 3,7 Jahren. Mittels computerge-
stiitzter Algorithmen betragt der mitt-
lere Absolutfehler dagegen weniger als
2,8 Jahre, wodurch der Computer den
Experten schlédgt (Rothe et al., 2015,
2016). Letzteres gilt als Indikator da-
fiir, dass der Computer diese Aufgabe
besser 16st als der Mensch. Dieser
Schluss ist aber nur teilweise richtig,

denn die beschriebenen Toleranzen
werden auf dem Computer nur auf den
Validierungsdaten erreicht. Letztere
sind eine vorab ausgeschiedene Menge
des Trainingsdatensatzes und diese
sind im Kontext der aktuellen Anwen-
dung eventuell gar nicht massgeblich.
Fiir neue Bilder aus der , freien
Wildbahn“ gelten, je nach Aufnahmesi-

tuation, massiv grossere Abweichun-
gen. Dadurch ist es beispielsweise eher
unwahrscheinlich anzunehmen, dass
ein in Europa trainierter Algorithmus in
der Analyse von asiatischen oder afri-
kanischen Gesichtern gut funktioniert.
Was das Netz nie gesehen hat, kann es
auch nicht richtig interpretieren. In die-
sem Zusammenhang hilft auch der Ruf

Abb. 2: Analyse der Alters- und Geschlechterverteilung
am Beispiel einer Lebensversicherung

Analyse von 140 Gesichtern in Social-Media-Posts einer grossen

US-amerikanischen Lebensversicherung

50

30 +

20

0 |

60 + 48-53 38-43 25-35

M weiblich
B mannlich

15-20 8-13 4-6 0-2

Quelle: Eigene Analyse.
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nach dem Einsatz Kiinstlicher Intelli-
genz nicht weiter. Beim Anwendungs-
fall der interkulturellen Gesichts-Er-
kennung geht es vielmehr darum, das
européisch geprégte Neuronale Netz mit
Tausenden weiterer Daten aus Afrika
oder Asien weiter zu trainieren. Ob die
Genauigkeit der Altersbestimmung da-
nach ausreicht, héngt vom Ziel der An-
wendung ab. Vielfach reicht eine grobe
Einstufung in die drei Kohorten jung,
mittleres Alter und alt. Wer es genau
wissen will, kommt um eine direkte Be-
fragung oder um Daten aus Pass und
Personalausweis nicht herum.

Bei der Geschlechtserkennung hin-
gegen ist die Situation entspannter:
Routineméssig werden Genauigkeiten
von {liber 90% korrekter Ergebnisse er-
zielt. Experten und Algorithmen ver-
schétzen sich lediglich stdrker bei
Kleinkindern und Babys, deren Ge-
sichtsmerkmale noch nicht voll ge-
schlechtsspezifisch differenziert sind.

Beim Umgang mit diesen Compu-
teranalysen sollte grosste Sorgfalt wal-

Spektrum Verborgene Potenziale und zukiinftiger Kundennutzen

ten. Wer seine eigene Computerschét-
zung von Alter und Geschlecht einmal
sieht, fiihlt sich oft entweder geschmei-
chelt oder zutiefst verletzt. Der richtige
Umgang mit falsch-positiven oder
falsch-negativen Ergebnissen ist eine
grosse Herausforderung in allen auto-
matisierten Analysen.

Bevor wir einen Einblick in eine
praktische Anwendung der Age- und
Gender-Detection geben, klammern
wir an dieser Stelle alle gesetzlichen
und gesellschaftspolitischen Aspekte

BeflUgelt von ihrem
Potenzial, werden
die computer-
gestutzten Bilder-
kennungsverfahren
als biometrische
Verfahren stetig
weiterenftwickelt.

Abb. 3: Analyse der Alters- und Geschlechterverteilung

am Beispiel einer Bank

Analyse von 365 Gesichtern in Social-Media-Posts einer grossen

US-amerikanischen Bank

120 —

100

80

60

40

20

60 + 48-53 38-43 25-35

M weiblich
B mannlich

15-20 8-13 4-6 0-2

Quelle: Eigene Analyse.
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aus, wohlwissend, dass diese die prak-
tische Anwendung situativ komplett
verhindern kénnen.

5. Machbarkeit und Mythos
- Face-Recognition
im Anwendungsbezug

Wie sieht eine Age- und Gender-Analy-
se in der Praxis aus? Ein selbst durch-
gefiihrtes rein exploratives Marketing-
forschungsprojekt dient hier als
Prototyp. Zunéchst haben wir ein ge-
eignetes Neuronales Netz, hier das
AlexNet (Krizhevsky, Sutskever &
Hinton, 2012), je einzeln auf das Erken-
nen von Gesichtern und des Alters trai-
niert. Dazu stand uns der Adience-Da-
tensatz der Open University of Israel
kostenfrei zur Verfiigung. Er umfasst
26550 Bilder von 2284 Personen. Die
Bilder sind mit ,,mannlich“ oder ,,weib-
lich“ markiert und einer von acht Al-
tersgruppen zugeordnet (0-2, 4-6,
8-13, 15-20, 25-32, 38—43, 48-53 und
60+ Jahre). Das modifizierte AlexNet
liefert auf den Testdaten 71% Genauig-
keit bei der Altersklassifizierung und
90% Genauigkeit bei der Geschlechter-
analyse (Levi & Hassner, 2015; Rose-
brock, 2017).2 Mit beiden Algorithmen
analysierten wir danach 4600 Gesichts-
bilder aus etwa 10000 Social-Media-
Posts von 49 Fortune-500 B-to-B-Unter-
nehmen®, um mégliche Anwendungen
zu studieren. Auf den folgenden zwei
Grafiken sind exemplarisch unsere Er-
gebnisse fiir eine Lebensversicherung
und einen Finanzdienstleister darge-
stellt. Auf der vertikalen Achse ist die
Anzahl der mannlichen (rot) bzw. weib-
lichen (blau) Personen aufgefiihrt, die
in den jeweiligen Altersklassen zu fin-
den sind. Die horizontale Achse ver-
wendet die Altersklassen des Adience-
Datensatzes.

Die Datenanalyse ldsst folgende
Deutung zu: Am haufigsten werden die

73



Spektrum Verborgene Potenziale und zukiinftiger Kundennutzen

Gesichter den Altersklassen 25 bis 43
Jahre, mit einer Spitze bei 38 bis 43
Jahren zugeordnet. Babys und Klein-
kinder (0 bis 6 Jahre) kommen recht
haufig vor. Jugendliche Personen aus
den Altersklassen 8 bis 20 Jahre sind
hingegen eher selten zu finden.

Die Posts aus dem Banken- und
Versicherungsgeschaft zielen somit vor
allem auf Familien mit kleinen Kindern
ab. Personen aus der Altersklasse 60+
kommen hingegen nicht oder nur sehr
selten vor. Dafiir gibt es zwei Ursachen:
(1) Senioren kommen auf den geposte-
ten Bildern tatsdchlich kaum vor, wo-
von wir uns visuell iiberzeugen konn-

Die spannende
Zukunft der
Gesichtsanalyse im
datengetriebenen
Marketing steht
noch weit offen.

ten, und (2) der Adience-Trai-
ningsdatensatz verfiigt ebenfalls
kaum tiber Bilder mit Senioren,
was die Detektionswahrschein-
lich stark einschrankt.

Wie steht es mit den restli-
chen Unternehmen? Statistisch
signifikant ist die Tatsache,
dass bei allen 49 untersuchten
Unternehmen in den Social-
Media-Posts mehr weibliche
Gesichter zu finden waren als
mannliche. Auch die Altersver-
teilung ist tiberall dhnlich.

Die Idee und Realisierung einer
automatischen Alters- und Ge-
schlechtserkennung klingen nicht
nur attraktiv. Wir konnten uns davon

T

iiberzeugen, dass sie sich auch mit
recht einfachen Mitteln als Proto-
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typ realisieren lédsst. Da viele Unterneh-
men {iber reichhaltige Bilddaten verfii-
gen, konnen diese bereits ohne viel Auf-
wand fiir eine erste, grobe Cluster-Ana-
lyse verwendet werden.

Fiir Praxisprojekte gilt es im ersten
Schritt, eine Kosten-Nutzen-Analyse
aufzustellen und den Einsatz voll auto-
matisierter Erkennungsverfahren von
Alter, Geschlecht und Gefiihlslage mit
den vorhandenen Alternativen, wie
manuell ausgewerteten Befragungen
und Beobachtungen, zu vergleichen.
Schliesslich sind Anwendungen, wie

eine automatische Zielkundenanalyse
iiber Follower von Marken im Social-
Media-Umfeld, denkbar. Bei einer
weiteren Prédzisierung von Daten und
Verfahren ermoglicht die Sentiment-
Analyse Einblicke in emotionale Re-
aktionen am Point of Sales, um nur ein
paar Ideen zu nennen.

Fiir Zwecke des Marketings wird
man die Alters- und Geschlechts-Ana-
lyse vielfach mit der Emotions-Analy-
se oder anderen Daten kombinieren.
Zum Einsatz von Emotions-Analyse
sind folgende Hinweise wichtig:

(1) Die Bewegungen in einem Ge-
sicht sind nur Indikatoren fiir die Emo-
tionen im Innern des Menschen. Wie
alle Indikatoren sind sie ungenau. In
vielen Féllen konnen mehrere zeitglei-
che Emotionen den Menschen motivie-
ren. Diese zeigen sich im Zeitablauf
nacheinander und eventuell miteinan-
der, teilweise in Bruchteilen von Se-
kunden. Eine Fotografie ist eine punk-
tuelle Aufnahme in diesen Ablaufen,
die sich nur iiber Videos ganzheitlich
erfassen lassen. Letzteres stellt jedoch

keine Einschrankung dar.

(2) Fiir das Marketing sind in
erster Linie die Ursachen fiir die
Emotionen interessant und weni-
ger die Emotionen an sich. Prin-
zipiell sind dabei innere und dus-
sere Ursachen denkbar: Innere

Ursachen sind z.B. Assoziatio-
nen und Erinnerungen, die
Handlungen auslésen konnen.
Aussere Ausloser sind z.B. Pro-
dukte oder Botschaften in der
situativen Wahrnehmungswelt.

Die spannende Zukunft der

Gesichtsanalyse im datengetriebe-
nen Marketing steht noch weit offen.
Allerdings muss auch gesagt werden,

dass nicht nur die grossen Social-Me-
dia-Netzwerke sondern auch die EU-
DSVGO das automatisierte Herun-
terladen von Social-Media-Posts
heute stark einschrinken. W
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Handlungsempfehlungen

Spektrum Verborgene Potenziale und zukiinftiger Kundennutzen

1. Installieren Sie ein Technologie-Scouting fur

6.

Anwendungen von Deep Learning in Ihrer Branche

- erkennen und nutzen Sie Chancen vor den
Wettbewerbern.

2. Schaffen Sie Aufmerksamkeit fir den Einsatz von
Age-, Gender- und Sentiment-Detektion im
Marketing. Bisher beschrdnken sich die Praxis-
beispiele fur diese Technik auf das Lésen von

Problemen in der Marktforschung. Die automatische

Textanalyse zeigt aber, welche Potenziale sich in der

Kundeninteraktion ergeben kénnen (siehe bspw.

Herhausen, Ludwig, Grewal, Wulf & Schdgel, 2019).

3. Der Einsatz neuester Technik ist oft teuer und
riskant. Priifen Sie die Alternativen mittels
klassischer Datenerhebungen. Es braucht nicht
immer eine Vollerhebung, oft reicht auch eine
Stichprobe zur Entscheidungsfindung aus.

Kombinieren Sie diese modernen Technologien mit
anderen, bekannten Techniken wie der computer-
gestltzten Blickverfolgung, um den Hebel in der
Analyse zu verstarken.

Nutzen Sie Face-Recognition als neue Datenquelle,
um die Treffgenauigkeit von kritischen Prozessen in
einem dynamischen Umfeld zu erhéhen (beispiels-
weise Situationen an Touchpoints mit direktem
Kundenkontakt).

Hinterfragen Sie kritisch die Qualitat der Algorith-
men in der Blackbox oder in der API (Application
Programming Interface) ihres Softwareanbieters.
Neuronale Netze liefern per se keine sicheren
Ergebnisse, sondern nur Wahrscheinlichkeiten, dass
etwas so oder auch anders ist, wie

gewdlnscht. Im Umkehrschluss heisst das, dass

Sie sich besonders um den Umgang mit falsch-

4. Uberlegen Sie sich konkrete Einsatzbeispiele fiir die

Alters-, Geschlechter- und Emotions-Analyse,
machen Sie Kosten-/Nutzenabschatzungen. Dazu 9. Im Management und Marketing wird viel und

gehort auch eine Bewertung der Konsequenzen der
falsch-positiven und falsch-negativen Analysen.

5. Erwarten Sie von der Analyse |hrer Gesichtsbilder
keine 100% Punktlandungen beziiglich Alter und

Geschlecht oder Emotion.
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