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Kundenorientierte Innovations­
potenziale durch KI 

Produktprofile sind eine praxisorientierte Hilfestellung, um neue System-
generationen zielgerichtet für die Bedürfnisse der Kunden und Anwender 
zu entwickeln. Dieser Beitrag zeigt anhand von zwei Fallstudien, wie 
KI bei der Definition von Kunden- und Anwendernutzen unterstützen 
kann. In Fallstudie 1 werden dazu aus Kundenrezensionen Use Cases 
und Produktverbesserungsvorschläge abgeleitet. In Fallstudie 2 wer-
den Eigenschaften batterieelektrischer Fahrzeuge basierend auf Ver-
kaufszahlen priorisiert.
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Produktprofile beschreiben In-
novationspotenziale lösungs-
offen und bedarfsorientiert

Nach Schumpeter [1] ist eine Innovation 
eine in ein Produkt überführte techni-
sche Neuerung (Invention), die sich er-
folgreich am Markt durchgesetzt hat. Pro-
dukte müssen daher zielgerichtet für die 
Bedürfnisse der Kunden und Anwender 
entwickelt werden. Innovationsvorhaben 
scheitern besonders häufig daran, dass 
diese nicht den richtigen Kunden-, An-
wender- und Anbieternutzen adressie-
ren. Die Differenzierung von Wettbewer-
bern und Vorgängerproduktgenerationen, 
die Identifizierung von Zielmärkten und 
die frühzeitige und kontinuierliche Be-
achtung der Kundenbedürfnisse sind 

den kombiniert werden, um eine Vielzahl 
alternativer Lösungen zu erzeugen. 

Die Definition des Kunden- und An-
wendernutzens ist einer der wichtigsten 
Prozessschritte bei der Entwicklung ei-
nes Produktprofils [4] und findet idealer-
weise integriert zwischen Strategie, kun-
dennahen Bereichen, wie z. B. Service 
und Vertrieb, und produktnahen Berei-
chen, wie z. B. Innovationsmanagement, 
Produktmanagement und Produktent-
wicklung, statt. Dabei gilt es, eine Viel-
zahl von Eingangsgrößen zu verarbeiten 
und Produktprofile mit hohem Innovati-
onspotenzial als Ausgangsgröße zu ent-
wickeln. Wichtige Eingangsgrößen sind 
dabei neben Marktforschung, Umfeld- 
und Technologievorausschau auch Daten 
zu Vorgängerproduktgenerationen und 
weiteren Referenzen. Das Modell der 
SGE – Systemgenerationsentwicklung 
beschreibt jedes Produkt als Systemgene-
ration Gi = n, die auf der Grundlage von 
Referenzen bestehender oder bereits ge-
planter Systeme mithilfe von Übernah-
me-, Ausprägungs- und Prinzipvariation 
entwickelt wird [5]. Der Index i = n be-
zeichnet dabei die aktuell in der Entwick-
lung befindliche und als nächstes an den 
Markt gehende, i = n-1 die aktuell am 
Markt befindliche Systemgeneration.

Künstliche Intelligenz (KI) kann dabei 
helfen, diese Daten zu verarbeiten und 
für den Menschen im Mittelpunkt des 

entscheidend für den zukünftigen Pro-
dukterfolg [2]. 

Hier können Produktprofile eine praxis-
orientierte Hilfestellung leisten. Ein Pro-
duktprofil ist ein Modell eines Nutzenbün-
dels, welches den Lösungsraum für die 
Entwicklung einer Produktgeneration ex-
plizit vorgibt [3]. Dabei gilt es zu beachten, 
dass das Produktprofil keine technische 
Lösung vorgibt, sondern lediglich einen 
Lösungsraum und somit kundenorientiert 
und lösungsoffen ein Innovationspotenzi-
al beschreibt. Das Produktprofil wird häu-
fig pragmatisch durch ein Produktprofil-
schema mit zwölf Modulen dargestellt 
(Bild 1). Ähnlich der Konzeptentwicklung 
sollten auch bei der Entwicklung von Pro-
duktprofilen diskursive, datenbasierte 
Methoden und intuitive, kreative Metho-
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dem eines der beiden Wörter die Endung 
„-ing“ aufweist, wie z. B. „Drilling Metal“. 
Nach diesem Vorgehen tritt jedoch häufi-
ger das Problem auf, dass fälschlicher-
weise auch Wortpaare wie „One Morning“ 
extrahiert werden, welche offensichtlich 
keinen Use Case darstellen. Es wurde da-
her ein neuer Ansatz entwickelt, welcher 
auf grammatikalischen Dependenzen ba-
siert (Bild 2). Dabei werden die bei der 
Formulierung von Use Cases häufig vor-
liegenden grammatikalischen Beziehun-
gen genutzt, um die relevanten Satzteile 
zu identifizieren. Um ähnliche Use Cases 
zu gruppieren, werden die extrahierten 
Satzteile über sogenannte Word-Embed-
dings in einen Vektorraum überführt und 
abschließend durch eine Clusteranalyse 
zusammengefasst. Im Bohrmaschinen-
Beispiel konnten 81 verschiedene Use-Ca-
se-Cluster identifiziert werden. Beispiels-
weise wird in einem Cluster der Gebrauch 
der Produkte in engen Umgebungen durch 
Wortkombinationen wie „Tight Spaces/

se über Use Cases oder Verbesserungsvor-
schläge hinsichtlich Kunden- und Anwen-
dernutzen für die nächste Systemgeneration.

Um Online-Kundenrezensionen nutzen 
zu können, müssen nützliche Informatio-
nen aus einer großen Textmenge extra-
hiert werden. Die Analyse von solchen 
Datenmengen durch eine manuelle Aufbe-
reitung ist zeitaufwendig und häufig mit 
hohen Kosten verbunden, was die Verwen-
dung von effizienteren Ansätzen moti-
viert. In dieser Fallstudie wird gezeigt, wie 
mithilfe von Machine Learning und Natural 
Language Processing Online-Kundenrezen-
sionen automatisiert ausgewertet werden 
können. Der Fokus liegt hierbei auf der 
Identifikation von Use Cases sowie Produkt-
verbesserungsvorschlägen anhand des Pro-
duktbeispiels Bohrmaschine.

Ein häufig gewählter Ansatz zur Identi-
fikation von Use Cases basiert auf [7]. 
Dabei liegt die Annahme zugrunde, dass 
ein Use Case des Produkts durch ein 
Wortpaar beschrieben werden kann, bei 

Produktentwicklungsprozesses nutzbar 
zu machen [6]. Das Modell der SGE bietet 
dabei eine geeignete Grundlage für die 
Identifizierung und Ausgestaltung von 
KI-Anwendungsfällen in der Produktent-
wicklung. Der folgende Beitrag zeigt an-
hand von zwei Fallstudien, wie Unterneh-
men mithilfe des Einsatzes von KI 
schneller und gezielter mit angepassten 
Produktprofilen auf sich ändernde Kun-
denbedürfnisse und Branchenumfelder 
reagieren können.

Mit KI Use Cases und Verbesse-
rungsvorschläge aus Kunden-
rezensionen extrahieren 

Online-Kundenrezensionen von Vorgän-
gersystemgenerationen stellen eine große 
Datenquelle dar, welche für die gezielte 
Entwicklung von Produktprofilen genutzt 
werden kann. Neben weniger relevanten 
Aussagen beinhalten diese Rezensionen 
auch nützliche Informationen, beispielswei-

Bild 1. Aufbau des  
Produktprofilschemas [3]

Bild 2. Ansatz zur  
Extraktion von Use  
Cases aus Kunden
rezensionen
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nutzen, die tatsächlich kaufentscheidend 
sind, um die neue Systemgeneration ge-
genüber Wettbewerb und Vorgängersys-
temgenerationen zu differenzieren. 

Pan et al. [11] entwickelten ein Deep-
Learning-Modell, das die ästhetischen 
Wahrnehmungen von Kunden in hetero-
genen Marktsegmenten vorhersagen und 
visualisieren kann. Yuan et al. [12] prä-
sentierten ein KI-Modell zur Vorhersage 
der Nutzerreaktionen auf neue Produkt-
konzepte. Diese und weitere Modelle ver-
knüpfen jedoch die Produkteigenschaf-
ten nicht mit dem Kaufverhalten der 
Kunden. Ein in dieser Hinsicht vielver-
sprechender Ansatz von Afrin et al. [13] 
nutzt Produkt- und Verkaufsdaten aus 
Vorgängersystemgenerationen zur Vor-
hersage der Nachfrage und Empfehlung 
des Differenzierungsgrads der neuen Sys-
temgeneration. Die Einschätzung der 
Wichtigkeit einzelner Produkteigenschaf-
ten für die Kaufentscheidung muss dabei 
von Experten vorgenommen werden. In 
dieser Fallstudie von Braumandl et al. 
[14] wurde ein abstrakterer Ansatz ge-
wählt, um die kaufentscheidenden Pro-
dukteigenschaften ohne Expertenwissen 
zu bestimmen und bei der Entwicklung 
der neuen Systemgeneration berücksich-
tigen zu können.

Dazu wurde aus Verkaufsdaten batterie-
elektrischer Fahrzeuge mithilfe von neu-
ronalen Netzen die Relevanz von Produkt-
eigenschaften evaluiert (Bild 4). Im Fokus 
der Fallstudie steht dabei die Einschät-
zung der Relevanz der Produkteigenschaf-
ten über Korrelationskoeffizienten und 
Gradient Based Feature Importance (GFI) 
zur Ermöglichung der Schätzung der Ver-
kaufszahlen. 

Durch Anwendung des Klassifikators 
auf einen neuen Datensatz von Kunden-
rezensionen zu Bohrmaschinen wurde 
festgestellt, dass die als „Verbesserungs-
vorschlag“ identifizierten Sätze sowohl 
explizite als auch implizite Vorschläge 
enthalten. Beispielsweise wurden Sätze 
wie „Would Be nice if the light showed di-
rectly on the drill target” als Vorschlag 
identifiziert, welche Phrasen wie „Would 
be“, „needs“ oder „I wish“ enthalten und 
somit einen expliziten Wunsch äußern. 
Weiter wurden jedoch auch Sätze wie 
„With this drill the button is too far back“ 
als Vorschlag identifiziert, welche ein 
vorliegendes Problem beschreiben bzw. 
eine Unzufriedenheit äußern. 

Anhand der in dieser Fallstudie gezeig-
ten Beispiele wird ersichtlich, dass durch 
die Analyse von Online-Kundenrezensio-
nen wichtige Informationen für die Ent-
wicklung von Produktprofilen gewonnen 
werden können. Insbesondere kann durch 
die automatisierte Auswertung mithilfe 
von KI-basierten Ansätzen schneller und 
gezielter auf sich ändernde Kundenbe-
dürfnisse reagiert werden. Die Fallstudie 
wurde dabei bereits im Jahr 2020 durch-
geführt. Durch die erheblichen Fortschrit-
te im Bereich der KI in den letzten Jahren 
besteht das Potenzial, die Effektivität des 
vorgestellten Ansatzes weiter zu steigern 
oder um zusätzliche Aspekte, wie z. B. 
eine Trendanalyse, zu erweitern.

KI unterstützt bei der Priori-
sierung von Kundennutzen

Eine zentrale Herausforderung bei der 
Entwicklung von Produktprofilen ist die 
Definition von Kunden- und Anwender-

Places“ und „Reach Places“ suggeriert. Da-
raus lässt sich dann wiederum ableiten, 
dass die Bohrmaschine möglichst kom-
pakt gestaltet werden sollte. Weitere Clus-
ter enthalten Informationen über das Boh-
ren von unterschiedlichen Materialien 
oder auch über die Verwendung eines 
Rühraufsatzes, um Mörtel, Putz und Ze-
ment durchzumischen.

Neben den Use Cases werden in Online-
Kundenrezensionen häufig auch Produkt-
verbesserungsvorschläge in Form eines 
Wunsches oder durch eine Unzufrieden-
heit gegenüber der aktuell am Markt be-
findlichen Systemgeneration geäußert. 
Ein expliziter Vorschlag wird oftmals aus-
gedrückt durch bestimmte lexikalische 
Schlüsselwörter oder Phrasen, wie z. B. 
„Suggest“ oder „I recommend“ [8]. Bisheri-
ge Methoden zur Detektion von Vorschlä-
gen nutzen diese Schlüsselwörter als lingu-
istische Merkmale für einen Klassifikator 
[9, 10]. Für diese Fallstudie wurde stattdes-
sen ein Deep-Learning-basierter Klassifi-
kator entworfen (Bild 3). Die Idee hierbei 
ist, keine vordefinierten Schlüsselwörter 
zu verwenden, sondern geeignete Merk-
male auf Basis des zugrundeliegenden 
Datensatzes zu berechnen. Hierzu werden 
zunächst die in Textform vorliegenden Re-
zensionen satzweise in eine Vektorreprä-
sentation überführt (Embedding Layer). 
Anschließend wird mithilfe von speziellen 
neuronalen Netzarchitekturen (LSTM-Lay-
er, CNN-Layer) und dem sog. Attention-
Mechanismus ein für den Klassifikator 
möglichst geeigneter Merkmalsvektor be-
rechnet. Der Klassifikator ermöglicht 
dann eine Einteilung der vorliegenden 
Sätze nach „Verbesserungsvorschlag“ 
oder „Kein Verbesserungsvorschlag“.

Bild 3. Ansatz zur  
Extraktion von Verbesse-

rungsvorschlägen aus 
Kundenrezensionen
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Das Netzwerk wurde mit Zulassungsda-
ten des Kraftfahrt-Bundesamts (KBA) der 
60 meistverkauften batterieelektrischen 
PKW in Deutschland von Januar 2017 bis 
Dezember 2022 trainiert und mit Daten 
von Januar bis März 2023 getestet. Zu den 
betrachteten Fahrzeugattributen gehören 
Marke, Beschleunigung, Höchstgeschwin-
digkeit, Reichweite, Ladegeschwindigkeit, 
Antriebskonfiguration, Kofferraumvolu-
men, Sitzanzahl, Modellsegment und Preis. 

Die Genauigkeit des neuronalen Netz-
werks wurde mit einem Root Mean Square 
Error (RMSE) von 246,4 Fahrzeugen pro 
Monat bewertet, wobei die Verkaufszahlen 
zwischen 46 Prozent und 319 Prozent der 
tatsächlichen Verkaufszahlen vorherge-
sagt wurden. Die Genauigkeit der Schät-
zung und damit auch die Einschätzung 
der Relevanz der Produkteigenschaften 
über Korrelationskoeffizienten und GFI ist 
in der betrachteten Fallstudie also ver-
gleichsweise gering. Dies ist auf die unzu-
reichende zum Training des neuronalen 
Netzwerks zur Verfügung stehende Daten-
menge und die stark vereinfachte Be-
schreibung der Produkteigenschaften zu-
rückzuführen. Die Ergebnisse zeigen aber, 
dass ein künstliches neuronales Netzwerk 
prinzipiell geeignet ist, die Beziehung zwi-
schen den Produkteigenschaften und de-
ren Verkaufserfolg zu untersuchen und 
Produkteigenschaften auch ohne Exper-
tenwissen zu priorisieren.

Dieser datenbasierte Ansatz kann etab-
lierte Methoden zur vergleichenden Be-
wertung von Produkteigenschaften wie 
die Conjoint-Analyse und KANO-Befra-
gungen gut ergänzen. In einer 2022 von 
Deloitte durchgeführten Studie unter 
deutschen Kunden nannten 24 Prozent 
die Reichweite des Fahrzeugs als wichtige 
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Eigenschaft, während die Ladezeit nur von 
9 Prozent der Befragten genannt wurde. 
Die Daten der Fallstudie lassen vermuten, 
dass die Ladegeschwindigkeit einen höhe-
ren Einfluss als die Reichweite auf die tat-
sächlichen Verkaufszahlen hatte, die wie-
derum wichtiger war als Beschleunigung, 
Höchstgeschwindigkeit und das Vorhan-
densein eines Allradantriebs. 

Zusammenfassung und Ausblick

Beide Fallstudien zeigen, wie KI bei der 
Entwicklung von Produktprofilen dem 
Menschen im Mittelpunkt des Entwick-
lungsprozesses helfen kann, Erkenntnis-
se aus Daten einfließen zu lassen, die 
ohne KI nicht oder nur mit hohem Auf-
wand verarbeitbar wären. Während in der 
ersten Fallstudie noch aufwendige Archi-
tekturen zur Verarbeitung natürlichspra-
chiger Daten zur Ableitung von Use Cases 
und Verbesserungsvorschlägen notwen-
dig waren, sind ähnliche KI-Anwendungs-
fälle mit heutigen Möglichkeiten einfa-
cher umzusetzen. Die zweite Fallstudie 
zeigt, wie mit relativ einfachen KI-Metho-
den wertvolle Erkenntnisse zu Kunden- 
und Anwendernutzen für Produktprofile 
generiert werden können. In beiden Bei-
spielen waren Referenzen im Sinne des 
Modells der SGE – Systemgenerationsent-
wicklung zentral für das Training und die 
Anwendung der KI-Modelle. In Zukunft 
sollen weitere KI-Anwendungsfälle basie-
rend auf dem Modell der SGE – System-
generationsentwicklung identifiziert und 
ausgearbeitet werden.
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