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Editorial

Spezialisten fiir das Management von Marketingdaten sind heutzutage heil3 begehrt.
Zu ihrem Vokabular gehdren so eigenartige Begriffe wie SQL, MongoDB, Hadoop, AP,
R, Python, GitHub, A/B-Tests und Machine Learning. Aber was ist eigentlich an diesen
Jobs und Begriffen so besonders heil3?

Nun, in der heutigen Welt ist die Menge an verfiigbaren Daten sprichwdrtlich explo-
diert. Speicherkapazitaten und Datentransfermoglichkeiten sind beinahe unendlich
grol3 und es entstehen laufend neue Tools zur Datenanalyse, von denen einige sogar
kostenlos erhdltlich sind. Diese Entwicklungen bergen fiir das Marketing riesige Chan-
cen, die talentierte Menschen mit fundiertem Wissen in Data Science, Statistik und
Okonometrie anziehen. Diese Spezialisten sind gerade dabei zu entdecken, dass die
verfligbaren Marketingdaten noch viel reichhaltiger und spannender sein kdnnen als
Finanzdaten oder volkswirtschaftliche Erhebungen. Diese Spezialisten werden das
Marketing ebenso revolutionieren, wie sie in den vergangenen beiden Jahrzehnten
die Finanzwelt umgekrempelt haben.

Wir haben das vorliegende Themenheft flir Sie zusammengestellt, damit Sie sich mit
diesen Entwicklungen auseinandersetzen konnen. lhre hervorragenden Marketing-
und Branchenkenntnisse sind essentiell, um die Chancen zu nutzen, die durch die vie-
len Daten entstehen. Ohne dieses Wissen werden sich die Datenanalysten nicht den
richtigen Themen widmen kdnnen. Die Datenanalysten konnen alleine zwar Zusam-
menhange in Daten entdecken, aber nur gekoppelt mit fundiertem Branchen- und Mar-
ketingwissen wird es ihnen moglich sein, echten Mehrwert fiir Kunden zu generieren.
Umgekehrt werden auch Sie merken, dass lhre eigenen Einschatzungen zweifelsohne
sehr wertvoll sind, aber noch fundierter werden, wenn sie durch Daten belegt werden.
,,.Glaubst du es oder weif3t du es?"” Diese Frage wird immer 6fter durch Datenanalysen
und Experimente beantwortet werden. Ich hoffe, dass Sie dieses Themenheft dazu
inspiriert, meinen Rat zu beherzigen: ,,Glauben gibt Hoffnung, Daten geben Sicherheit.”

lhr,
Bernd Skiera
Editor
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Executive Summaries

Daten, Daten und noch mehr Daten:
Wie man im Daten-Dschungel
Erkenntnisse erntet

Bernd Skiera

Die zunehmende Digitalisierung unserer Welt beschert uns
einen wachsenden Uberfluss an Daten. Erfolgreich werden die-
jenigen sein, denen es am besten gelingt, aus all diesen Daten
wertvolle Erkenntnisse herauszufiltern. Die grote Heraus-
forderung fiir die Data-Science-Anwendungen im Marketing
besteht darin, dass sich viele Marketingtreibende gerade des-
halb fiir Marketing entschieden haben, weil sie nicht mehr rech-
nen wollten. Eine gute Marketingkampagne muss zwar nach
wie vor kreativ sein, Emotionen ansprechen, die Marke starken,
aber immer mehr Marketingmanager werden auch fundierte
analytische Fahigkeiten bendtigen. Es wird wichtiger denn je
sein, echte kausale Zusammenhange zu erkennen, um die rich-
tigen Hebel in Bewegung zu setzen. Wissen liber Konsumenten
wurde immer schon als wichtige Wachstumsquelle betrachtet,
aber in der digitalen Welt kann erfolgreiches Wachstum auch
aus besseren technischen und analytischen Anwendungen und
einem geschickten Einsatz von Methoden entstehen.

Seite m

Marketing und Data Science:
Gemeinsam fiir die Zukunft geriistet

Pradeep Chintagunta, Dominique M. Hanssens
und John R. Hauser

Neue technologische Entwicklungen und Big Data bieten viele
Mdglichkeiten, Marketingwissen systematisch weiterzuentwi-
ckeln. Dabei ergdnzen sich typische Blickwinkel von Statistik
und Informatik sehr gut mit den Anforderungen des Marke-
tings. Bei ersteren geht es oft um das Erkennen von Mustern,
um Steuerung und um Prognosen. Viele Marketinganalysen
ubernehmen diese Ausrichtungen, erweitern sie aber, indem
sie Strukturen modellieren und kausale Beziehungen untersu-
chen. Dem Marketing ist es gelungen, die Schwerpunkte der
Management Science mit denen der Psychologie und Okonomie
zu verbinden. Die Fachbereiche erganzen sich und gemeinsam
erdffnen sie ein breites Spektrum an wissenschaftlichen Zugan-
gen zu ihren Themen. Integriert helfen sie dabei, Zusammen-
hange zu verstehen und praktische Losungen fiir wichtige und
relevante Marketingprobleme der Praxis zu entwickeln. Bereits
heute gelingt es der Marketing Science ausgezeichnet, einzig-
artige Erkenntnisse aus Big Data zu generieren.

Seite 1_8
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Von Stérchen und Babys: Korrelationen,
Kausalititen und Feldexperimente

Anja Lambrecht und Catherine E. Tucker

Die Explosion an verfiigbaren Daten hat bei Marketingprakti-
kern groBe Begeisterung ausgeldst, da sie sich bessere Einblicke
in die Wirkungsweise ihrer Marketinginvestitionen erhoffen.
Tatsachlich kann man mit Hilfe von Big Data Muster aufdecken,
die immer wieder wie plausible, kausale Zusammenhange aus-
sehen. Wahrend es ziemlich offensichtlich ist, dass nicht der
Storch die Babys bringt, sind die Zusammenhdnge im Marke-
ting aber zumeist weniger eindeutig. Angenommene Kausalzu-
sammenhinge halten einer genaueren Uberpriifung oft nicht
stand. Marketingmanager, die nicht in eine Kausalitatsfalle
tappen wollen, sollten auf Feldexperimente zuriickgreifen, um
so echte Zusammenhange aufzudecken. Im digitalen Umfeld
der heutigen Zeit ist die Umsetzung von Experimenten leichter
denn je. Sie missen allerdings sorgfaltig geplant und inter-
pretiert werden, um nachvollziehbare und tatsachlich kausale
Ergebnisse zu liefern und so bessere Marketingentscheidungen
zu ermoglichen.

Seite 2_4

Sag mir, wo du bist und ich sage dir,
was du willst: Standortdaten fiir bessere
Marketingentscheidungen

Martin Spann, Dominik Molitor
und Stephan Daurer

Bewegungsdaten werden immer leichter verfiigbar. Viele
Smartphone-Apps beinhalten standortbasierte Anwendungen
und sammeln umfassende Standortdaten ihrer Nutzer. Derzeit
Uberwiegen noch retrospektive Auswertungen. Neue Entwick-
lungen im Machine Learning und der kiinstlichen Intelligenz
werden aber bald auch dynamische Echtzeit-Anwendungen
moglich machen. Unternehmen, die diese Technologien nutzen,
konnen sich damit Wettbewerbsvorteile verschaffen.

Standortspezifische Werbung ist eines der wichtigsten Anwen-
dungsfelder. Mobile Werbung kann mal3geschneidert an sol-
che Konsumenten gesendet werden, die sich gerade in einem
bestimmten Gebiet oder in der Nahe eines Ladens aufhalten.
Neben der Werbung konnen Informationen zum Aufenthalts-
ort, aber auch fiir dynamische Preisentscheidungen genutzt
werden. Unternehmen kdnnten mithilfe von Standortdaten
unterschiedliche Preise bei eigenen Kunden und denen von
Mitbewerbern setzen. Indoor Tracking hilft bei einer optimier-
ten Laden- und Sortimentsgestaltung. Anhand von Daten Uber
typische Kundenwege konnen Handler auBerdem Standort-
entscheidungen so treffen, dass Zeiten und Wege fiir Kunden
maoglichst gering sind.

Seite E
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Mit Big Data zu Onlinewerbung
ohne Streuverlust: Wunschtraum,
Albtraum oder Wirklichkeit?

Mark Grether

Big Data enthalt viele Informationen tber Konsumenten, die
Unternehmen zur zeitnahen und datengetriebenen Entschei-
dungsunterstitzung nutzen konnen, um Wettbewerbsvorteile
zu erlangen. Die digitale Werbung ist ein wichtiges Anwen-
dungsfeld fiir personalisierte Leistungen. Werbung, die auf
die Bediirfnisse ihrer Empfanger abgestimmt ist, soll besser
wirken, weniger kosten und die Akzeptanz in der Gesellschaft
erhohen. Was im Erfolgsfall bestechend einfach aussieht, ist
in der Umsetzung aber oft deutlich schwieriger. Die Qualitat
automatisch generierter Daten ist schwer zu beurteilen und
zu validieren.

Und abgesehen von Qualitat gibt es noch einige weitere
Aspekte, die eine Beurteilung des Werts der Daten schwierig
machen. Ein verninftiger Preis fir die Daten hangt von ihrem
Einsatzgebiet und den dabei realisierbaren Kosteneinspa-
rungen ab. Aber nicht nur der Preis pro Tausenderkontakt ist
unklar. Auch die Kontaktzahl ist weniger eindeutig, als es auf
den ersten Blick scheint. Vor allem sogenannte Third-Party
Data Provider haben Probleme mit der Monetarisierung von
Big Data und viele kimpfen um ihr wirtschaftliches Uberleben.
Sie sind abhangig von der Fairness ihrer Kunden und effektive
Geschaftsmodelle mussen erst entwickelt werden.

Seite ﬁ

Die Kunst zum richtigen Zeitpunkt
attraktive Kundenerlebnisse zu gestalten:
Marketingfahigkeiten fiir die digitale Welt

Katherine N. Lemon

Durch neue technologische Moglichkeiten ist Marketing heute
schneller, mobiler, standortbezogener, digitaler, virtueller und
automatisierter denn je. Marketingmanager mussen sicherstel-
len, dass ihre Inhalte zur richtigen Zeit, in der richtigen Form,
im richtigen Medium oder Kanal verfiigbar sind — und zwar
aus der Sicht ihrer Kunden. Nur dann besteht zumindest die
Chance, dass der Konsument die Botschaft wahrnimmt und von
ihr beeinflusst wird. Dieses Umfeld erfordert neue Fahigkeiten
und Schliisselkompetenzen.

Die verfiigbaren Daten haben sich explosionsartig vermehrt.
Marketingmanager miissen lernen, mit der Komplexitat umzu-
gehen und diese Datenmengen zu analysieren, integrieren und
interpretieren. Eine wichtige Fahigkeit wird es sein, diejenigen
Kennzahlen zu identifizieren, die am besten die gewlinschten
Ergebnisse einer Organisation reflektieren und die besten Indi-
katoren fiir kritische Prozesse darstellen.

Aber auch Insights aus anderen Disziplinen wie der Architektur,
dem Design, der Datenverarbeitung, der Biologie oder der Tech-
nik werden flr die Gestaltung von Kundenerlebnissen wichtig
sein. Der Marketingmanager der Zukunft muss uberdurch-
schnittlich neugierig und kreativ sein und die Erkenntnisse aus
unterschiedlichen Welten abgleichen und zusammenfiihren
kdnnen. Insgesamt lduft alles darauf hinaus, einpragsame und
nachhaltige Kundenerfahrungen unter erschwerten Rahmen-
bedingungen zu ermoglichen.

Seite ﬂ



Datenanalyse sticht Fachberatung:
Wie Direktbanken funktionieren

Interview

Wahrend viele klassische Retail-Banken mit riicklaufigen
Geschaften kampfen, erfreut sich der Direktbankenmarkt
trotz des schwierigen Umfelds eines stetigen und beachtlichen
Wachstums. Herr Dr. Schmidberger, Generalbevollmachtigter
der ING-DiBa Deutschland, ermdglicht uns einen Blick hinter die
Kulissen dieser Direktbank. Wir erfahren, was datentechnisch
passiert, damit Bankkunden ohne Bankberater zufrieden(er)
sind.

Seite @
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Big Data in der Marktforschung:
Warum mehr Daten nicht automatisch
bessere Informationen bedeuten

Volker Bosch

Big Data wird die Marktforschung nachhaltig und grundlegend
verandern, denn immer mehr Transaktionen beim Konsum von
Produkten und Medien sind elektronisch erfassbar und damit
im groRBen Stil messbar. Leider sind die Datensatze selten
reprasentativ, auch wenn sie noch so grof3 sind. Kluge Algorith-
men sind gefragt, um auch mit nicht-reprasentativen, digitalen
Ansatzen eine hohe Prazision und Prognosefahigkeit zu errei-
chen. Big Data kann aulRerdem nur mit komplexer und deshalb
fehleranfalliger Software verarbeitet werden, weshalb immer
wieder Messfehler entstehen, die behoben werden missen.

Eine weitere Herausforderung stellen fehlende, aber notwen-
dige Variablen dar. Big Data liefert zwar teilweise tiberwalti-
gende Datenmengen, aber oft fehlen wichtige Informationen.
Die fehlenden Beobachtungen kdnnen nur mit statistischer
Datenimputation erganzt werden. Das erfordert eine zusatzli-
che Datenquelle mit den erforderlichen Variablen, beispielsweise
ein Panel. Lineare Datenimputation ist ein anspruchsvolles Ins-
trument des , Informationstransports” und funktioniert umso
besser, je enger die beobachteten mit den zu imputierenden
Daten zusammenhangen. Es macht Strukturen auch bei gerin-
ger Datentiefe sichtbar.

Seite 5_6
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Daten, Daten und noch mehr Daten:

Wie man im Daten-Dschungel Erkenntnisse erntet

KEYWORDS

Data Science, Big Data,
Analytics, Growth Hacking,

Onlinewerbung

AUTOR

Bernd Skiera,

Professor fiir Electronic Commerce,
Goethe Universitit,
Frankfurt am Main, Deutschland,
skiera@wiwi.uni-frankfurt.de.

Bernd Skiera

Vom Datenbrachland zum Daten-Dschungel Die
fortschreitende Digitalisierung unserer Welt beschert uns
eine stetig wachsende Menge an Daten. Begonnen hat das
Ganze mit der Erfindung von Browsern, die den Internetzu-
gang von einem Desktop-Computer aus um vieles einfacher
und damit auch schneller machten. Immer mehr Konsumenten
fanden Gefallen an Online-Interaktionen untereinander oder
mit Unternehmen ... und hinterlieBen dabei ihre Spuren. Die
Kosten flir das Beobachten dieser Interaktionen fielen laufend
und sind inzwischen beinahe bei null. Erstmalig war es zum
Beispiel moglich, im groRen Stil nicht nur zu beobachten, ob
ein Konsument mit einer Werbeschaltung in Kontakt kam, son-
dern auch wie er darauf reagierte. Marketingmanager konnten
also nachvollziehen, ob der Konsument eine Werbeschaltung
im Internet angeklickt und in weiterer Folge auch gekauft hat.
Eine vergleichbare Messung der Werbewirkung war zuvor nur
fiir Direktmarketingaktivitaten machbar, und zwar zu deutlich
hoheren Kosten und bei deutlich schlechterer Messqualitat. So
konnten die Direktvermarkter friiher zum Beispiel nicht einmal
feststellen, ob ein verschickter Werbebrief liberhaupt gedffnet
wurde. Vergleichen Sie diese Situation mit den Moglichkeiten
bei E-Mail-Aussendungen der heutigen Zeit!

Einen weiteren grof3en Schritt voran brachte die breite Verfiig-
barkeit von erschwinglichen, leistungsfahigen Mobilgeraten
und -tarifen. Uber diese Gerate kénnen Unternehmen ihre Kon-
sumenten immer und Uberall ansprechen, standortbezogene

11
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ABBILDUNG 1:

Ein Blick in den Data-Science-Dschungel
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Aktivitaten beobachten und Konsumentenreaktionen an Ort
und Stelle und in Echtzeit erfassen. Marketing Manager konn-
ten Konsumenten also nicht mehr nur in den paar Stunden pro
Tag online erreichen, in denen sie an ihren Computern sitzen,
sondern nahezu rund um die Uhr. Die Verfligbarkeit von Daten
ist damit regelrecht explodiert. Hal Varian, friiher ein vielge-
achteter Wissenschaftler in Berkeley und nun Chefokonom bei
Google, wurde Mitte des letzten Jahrzehnts mit der Aussage
bekannt: , The sexiest job in the next 10 years will be statisti-
cian.” Unser Datenbrachland scheinen wir also in einen Daten-
Dschungel voller reifer Friichte verwandelt zu haben. Aber
konnen die Marketer dieser Welt diese Friichte nun einfach
einsammeln? Sind alle Friichte auch tatsachlich bekdmmlich?
Oder ist die Ernte von Erkenntnissen im Datendschungel eine
komplexe Herausforderung, fiir die es neue Techniken und
Fahigkeiten braucht?

Wie Unternehmen von Big-Data-Analysen profitieren

konnen

> Erkenntnisse aus der Wissenschaft Viele Unter-
nehmen haben keinen Zweifel daran, dass die Friichte des
Daten-Dschungels sehr bekdmmlich sind. Erkenntnisse aus
Big-Data-Analysen sind stark nachgefragt. Ganz anders als
noch vor 10 Jahren, gibt es in den USA immer mehr Jobs
flir promovierte Marketing- und Wirtschaftsabsolventen
in der Unternehmenspraxis. Sauber durchgefiihrte wissen-
schaftliche Untersuchungen stofRen bei Unternehmen auf
reges Interesse. Konkret nutzen viele Manager z.B. gerne
die Erkenntnisse der Studie von den Forschern Blake, Nosko
and Tardelis aus dem Jahr 2015, die Suchbegriffen mit Mar-
ken bei Google AdWords eine schlechte Wirkung attestieren.
Millionenbudgets in der Werbung wurden als Konsequenz
auf andere Werbemedien umverteilt. Auch die Wharton Cus-
tomer Analytics Initiative (WCAI) hat sehr erfolgreich das
Interesse von Fortune-500-Unternehmen auf sich gezogen.
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EIN PLADOYER FUR MEHR MATHEMATIK IM MARKETING

Salopp formuliert besteht eine der grof3ten Herausforderungen fiir Data Science im Marketing darin,
dass sich viele Marketer gerade deshalb fiir Marketing entschieden haben, weil sie keine Mathema-
tik mehr machen wollten. Zweifelsohne muss eine gute Marketingkampagne kreativ sein, Emotionen
ansprechen, die Marke starken und sie zum Gesprachsthema machen. Allein mit Mathematik wird
das nicht gelingen, aber ich wage einmal die Prognose, dass Marketingmanager ohne entsprechende
mathematische Fahigkeiten zukiinftig nicht einmal mehr die Chance bekommen werden, fiir Kampag-
nen verantwortlich zu sein. Mit dem folgenden Beispiel mdchte ich diese These untermauern.

SENSIBILITAT ERZEUGEN FUR EINE WELT VOLLER DATEN:
WAS MARKETINGSTUDIERENDE HEUTE SCHON LERNEN

Vor ein paar Wochen hatte ich die Gelegenheit, ein
Bachelorseminar gemeinsam mit einem hervorra-
genden Business Development Manager der Firma
Amadeus durchzufiihren, der deren Online-Able-
ger Travelaudience betreut. Er hatte fiir das flinfta-
gige Seminar vier Datensatze mitgebracht. Deren
GrofRe reichte von 770.000 bis tiber 9.000.000
Beobachtungen — alles GroRRenordnungen, die mit
ublichen Tabellenkalkulationsprogrammen nicht
mehr bewaltigt werden kdnnen. Aufgabe unserer
Marketingstudierenden war es, die Datensdtze zu
analysieren, um beispielsweise zu identifizieren,
welche die ertragsstarksten Regionen und inter-
essantesten Zielgebiete fiir mehr Werbung sind.
Klingt einfach, war es aber nicht:

» Die grofRte Herausforderung fiir die meisten
Studierenden war die Auseinandersetzung mit
Datenbanksystemen wie SQLite. Damit mussten
die Daten zusammengefasst werden, damit sie in
einem Tabellenkalkulationsprogramm fiir weitere

Berechnungen, z. B. der des Return on Investment,
verwendet werden kdnnen.

» Uber die GroRe der Datensatze klagte bald kein
Studierender mehr, nachdem Sandro Cuzzolin
deutlich machte, dass diese Datensdtze nicht ein-
mal den Zeitraum einer Woche abdeckten.

» Ziemlich still wurde es auch, als er die Studieren-
den aufforderte, sich vorzustellen, wie lange solche
Analysen wohl in der Unternehmenspraxis dauern
wirden, wenn jedes Mal die IT-Abteilung bei der
Auswahl und Verdichtung der Daten aushelfen
muisste.

» Die Analysen der Studierenden trennten nicht
sauber zwischen Korrelation und Kausalitat.

Vielleicht meinen Sie, dass meine Anforderungen und Prognosen liberzogen sind? Kann sein, aber beden-
ken Sie, dass der groBte Anbieter von Werbewerkzeugen in der westlichen Welt, namlich Google, als
High-Tech-Start-up begonnen hat. Googles Wettbewerbsvorteil ergibt sich aus dem Einsatz von exzel-
lenten Technologien und Analysetools, mit denen Werbetreibende die Wirkungsweise ihrer Kampagnen
verfolgen kdnnen. Auch andere Unternehmen, wie zum Beispiel Facebook oder Instagram, haben ihre

Wurzeln nicht im Marketing.
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Sie hat Unternehmen dazu animiert, Wettbewerbe zu unter-
stlitzen, bei denen Wissenschaftler Daten aus den Unterneh-
men analysieren und Implikationen ableiten. Die Liste an
Marketingproblemen, die lber die Analyseplattform Kaggle
untersucht werden, wird laufend langer und Onlinekurse
zum Thema ,,Machine Learning" geniel3en hohe Popularitat.

Marketingentscheidungen verbessern Informationen
helfen, bessere Marketingentscheidungen zu treffen. Mit
diesem Themenheft mochten wir lhnen helfen, ebenfalls
von diesen besseren Entscheidungen zu profitieren. Ich
freue mich sehr, dass sich einige der renommiertesten Mar-
ketingforscher die Zeit flr einen Beitrag genommen haben
und aufzeigen, wie man in unserem datenintensiven Umfeld
Marketingentscheidungen verbessern kann. Mike Hanssens,
Pradeep Chintagunta und John Hauser fiihren aus, wie man
Daten in nitzliche Informationen fiir unterschiedlichste
Marketingthemenstellungen umwandelt. (S. 18) Vor kurzem
waren die Drei als Herausgeber fiir ein Big-Data-Themenheft
der renommierten Fachzeitschrift ,,Marketing Science” tatig
und sie berichten lber die wesentlichen Erkenntnisse aus
dieser Ausgabe. In ihrem Artikel prognostizieren sie auch,
dass zukiinftig Marketingfachleute viel starker mit Sta-
tistikern und Informatikern zusammenarbeiten werden.
AufRerdem zeigen Sie auf, dass das Marketing von solchen
Kooperationen nicht nur profitieren, sondern diese auch
entscheidend pragen kann, z. B. durch das Modellieren von
Strukturen oder die Erforschung von Kausalzusammen-
hangen. Martin Spann und seine Co-Autoren widmen sich
standortbezogenen Daten und erlautern, wie diese gene-
riert, analysiert und fur malRgeschneiderte Marketingent-
scheidungen genutzt werden. (S. 30). Wenn Unternehmen
situative Einflussfaktoren aus Smartphone-Anwendungen
mitberiicksichtigen, konnen sie ihren Konsumenten rele-
vantere und interessantere Angebote bieten. Martin Spann
kommt aus dem Marketing, forscht inzwischen aber haupt-
sachlich im Bereich der Wirtschaftsinformatik. Bei anderen
Forschern ist es genau umgekehrt. Solche Entwicklungen
bei Forschungsinteressen sind schone Beispiele dafiir, wie
Marketing und Wirtschaftsinformatik zusammenwachsen.
Martin Schmidberger betrachtet den Daten-Dschungel aus
der Perspektive seines Unternehmens. Seit vielen Jahren ist
er der Leiter des Daten- und Zielgruppenmanagements der

ING DiBa. Bemerkenswert ist, dass diese Bank als einzige
unter den deutschen Retail-Banken in den vergangenen
10 Jahren mit substanziellen Wachstumsraten aufwarten
konnte. In unserem Gesprach (S. 50 ) bestatigt er, dass die
systematische Verwendung von Daten sowie Machine-Lear-
ning-Techniken zu einem besseren Verstandnis des Kunden-
verhaltens fiihren. Diese Techniken generieren individuelle
Empfehlungen mit hheren Abschlussquoten, als mit traditi-
onellem Marketing erzielt wurden. Auch das zeigt wiederum,
dass die Datenwissenschaft kombiniert mit Marketing auf
der Siegerstralie ist.

Marketing-Herausforderungen bei der Ernte im Daten-
Dschungel Es gibt zwar einiges zu holen, aber das Pfliicken
von Friichten lohnt sich nicht automatisch. Es kann eine kniffe-
lige Aufgabe sein, an die Friichte heranzukommen, manchmal
ist es sogar richtig miihsam. Mathematische Kenntnisse sind
eine Grundvoraussetzung (siehe Box 1), Marketingmanager
mussen aber auch noch mit zusatzlichen Herausforderungen
rechnen und unsere Autoren behandeln einige davon.

> Die richtigen Schliisse ziehen Zwei der erfolgreichs-
ten Forscherinnen in unserem Gebiet, Anja Lambrecht und
Catherine Tucker, widmen sich dem Unterschied zwischen
Korrelation und Kausalitat (S. 24). Natlirlich ist dieses Thema
nicht neu und hoffentlich hat jeder Student gelernt, dass
man durch Regressionsanalysen zwar Korrelationen, aber
nicht unbedingt kausale Zusammenhange aufzeigen kann.
Es gewinnt aber noch mehr an Bedeutung, weil es in der digi-
talen Welt moglich ist, einzelne Kunden direkt anzusprechen.
In Box 2 finden Sie ein Beispiel, das demonstriert, wie grof3
die Versuchung ist, falsche Schlussfolgerungen zu ziehen.
Hoffentlich erkennen Sie, dass nur mit Experimenten, wie
sie Anja Lambrecht und Catherine Tucker beschreiben, echte
kausale Marketingeffekte ermittelt werden konnen. Nur sol-
che kausalen Effekte sollten dann fiir Budgetentscheidungen
herangezogen werden.

> Datenqualitit und Preisfindung fiir Daten Marc
Grether, COO von Xaxis, beschaftigt sich mit dem Poten-
zial von Big Data fiir die Onlinewerbebranche (S.38).
Die grofRe Herausforderung liegt darin, Streuverluste zu
verringern und die definierten Zielgruppen so exakt wie
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DER WAHRE RETURN ON MARKETING

In Google AdWords oder anderen Formen von Targeted Advertising blendet man typischerweise Wer-
bebotschaften nur dann ein, wenn die Konsumenten schon vorher Interesse an Angeboten gezeigt
haben. Bei Google AdWords suchen die Konsumenten zum Beispiel nach einem entsprechenden Begriff.
Nehmen wir einmal an, bei einer solchen Gruppe von Konsumenten liegt die Kaufwahrscheinlichkeit
bei 90 %. Ist diese 90%ige Wahrscheinlichkeit nun ein Ergebnis der Werbeaktivitaten? Ziemlich sicher
nicht. Tatsachlich hat man keinerlei Anhaltspunkt, um festzustellen, ob die Konsumenten nicht ohnehin
gekauft hatten oder ob der Kauf durch die Werbung erst initiiert wurde.

Es ist wenig aussagekraftig, die Kaufwahrscheinlichkeit von 90 % mit der Reaktionsquote von Konsu-
menten zu vergleichen, die keine Werbung sahen. Auch wenn eine solche Gruppe eine Kaufwahrschein-
lichkeit von nur 5 % hatte, konnte man den Unterschied von 85 % nicht alleine durch die Werbung
erklaren. Im ersten Fall wurden Konsumenten angesprochen, die urspriinglich schon eine viel hohere
Kaufwahrscheinlichkeit hatten. Auch ohne Werbung hatten diese Konsumenten viel haufiger gekauft.
Die Herausforderung besteht also darin, beim beobachteten Unterschied von 85 % zwei unterschiedli-
che Einflussfaktoren auseinanderzudividieren: Den Effekt der Werbung und die Auswirkung der unter-
schiedlichen Interessenslagen der beiden Gruppen. Das kann man nur mit einem Experiment erreichen,
bei dem man einem nach dem Zufallsprinzip ausgewahlten Teil derjenigen, die schon vorab Interesse
signalisiert hatten, keine Werbung mehr zeigt.

Nehmen wir einmal an, das Experiment ergibt bei denjenigen, die z. B. liber eine entsprechende Suchan-
frage bei Google Interesse signalisierten, aber keine Werbung sahen, eine Kaufwahrscheinlichkeit von :
80 %. Daraus kann man dann schlieRen, dass 80 % ohnehin gekauft hatten und man diesen Wert mit Wer- e
bung auf 90 % erhohen kann. Der kausale Effekt der Werbung liegt dann also bei 10 Prozentpunkten. Bei ;-
ROI-Berechnungen muss folglich diese 10%ige Verbesserung den Werbekosten gegentiibergestellt werden.

maoglich anzusprechen. Wahrend AdWords auf Such-
begriffen und der damit verbundenen Selbstselektion
aufbaut, stiitzt sich erfolgreiche Bannerwerbung auf
Informationen Uber die Konsumenten (siehe Box 3).
Marc Grether beschreibt, warum es nach wie vor gar nicht
so einfach ist, entsprechende Daten mit hoher Qualitat zur
Verfligung zu stellen und dafir einen verniinftigen Preis
zu finden. In der Datenindustrie miissen sich erfolgreiche
Geschaftsmodelle erst herauskristallisieren und etablieren.

Datenqualitat und fehlende Daten sind auch die groR-
ten Herausforderungen fir den Einsatz von Big Data in
der Marktforschung. Volker Bosch von der GfK zeigt, dass
es sowohl technisch als auch methodisch ausgesprochen
anspruchsvoll ist, mit Big Data zu arbeiten (5.56). Trotzdem
ist die Zukunft von Big Data in der Marktforschung seiner
Einschdtzung nach rosig. Den wichtigsten Grund dafir sieht
er darin, dass die Messung von Einstellungen und Prafe-

renzen passiv erfolgen kann. Er erldutert fiir den Umgang
mit dem Problem fehlender Variablen Methoden, wie zum
Beispiel die Datenimputation, und wiinscht sich eine inten-
sivere Zusammenarbeit von Marketing und Data Science.

Neue Fihigkeiten Eine wesentliche Herausforderung
wird auch sein, entsprechende Spezialisten zu finden und
Teams zusammenzustellen, die sich im Daten-Dschungel
zurechtfinden. Kay Lemon nennt sieben Schliisselqualifi-
kationen, die das Uberleben und Florieren unter den neuen
Marktbedingungen sicherstellen sollen (S. 44). Aktuell ist sie
als Direktorin des Marketing Science Institutes (MSI) tatig
und hat damit eine bedeutende Position an der Schnittstelle
zwischen universitdrer Marketingtheorie und der Marketing-
praxis. Sie betont, dass Marketingteams unterschiedlichste
Talente bendtigen, die eng zusammenarbeiten, um im
entscheidenden Moment ein optimales Kundenerlebnis zu
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DIE NEUE WELT DER ONLINEWERBUNG

In der Onlinewerbewelt ist kein Stein auf dem anderen
geblieben, seit Google 2002 damit begann, Adwords
liber Online-Auktionen zu verkaufen. Interessant ist,
dass urspriinglich Yahoo! ein Patent dafiir hatte, Google
aber eine entsprechende Lizenz erteilte. Suchmaschi-
nenmarketing wurde daraufhin zum beliebtesten
Onlinemarketing-Instrument und Google in den west-
lichen Staaten in diesem Bereich zum Quasi-Monopolis-
ten. Es kam zu einem massiven Umbruch beim Verkauf
von Onlinewerbung. Urspriinglich war Onlinewerbung
Uber Verkaufsreprasentanten verkauft worden, die
normalerweise Langzeitvertrage mit Einheitspreisen
fiir alle Werbeeinblendungen abschlossen.

Bei Google AdWords, Bing und Yahoo! sowie den bekann-
testen Suchmaschinen in China und Russland, Baidu und
Yandex, wird nun jede Werbung einzeln in einer Echtzeit-
Auktion verkauft. Es gibt einen individuellen Preis fir

jede einzelne Einblendung einer Werbung. Ich kenne
keine andere Branche, bei der sich der Preisfindungsme-
chanismus so schnell komplett gewandelt hat.

Momentan vollzieht sich bei Displaywerbung ein ahn-
licher Wandel. Immer mehr wird Uber Echtzeit-Auktio-
nen und damit Real Time Bidding verkauft. Der groRe
Unterschied zwischen Displaywerbung und Suchmaschi-
nenmarketing besteht in den Uber die Konsumenten ver-
fligbaren Informationen. Beim Suchmaschinenmarketing
enthalt der gesuchte Begriff die relevante Information.
Bei der Displaywerbung sammelt man hingegen Infor-
mationen Uber Interessen und Praferenzen, oft Giber Spe-
zialanbieter und Datenagenturen. Die dort verwendeten
Informationen ahneln den Daten, die auch bei der Fern-
sehwerbung verwendet werden. In der digitalen Welt
konnen diese aber dafiir genutzt werden, dass Konsu-
menten auch individuell angesprochen werden konnen.

> Es kommt noch mehr

gewabhrleisten. Die Marketingstars von morgen mussen also
die gesamte Customer Journey mit all ihren Entscheidungs-
prozessen und kritischen Phasen verstehen — und zwar in
Echtzeit und ihrem jeweiligen Kontext.

Die Zukunft des Daten-Dschungels: Verrotten oder Gedeihen?

Wird es in Zukunft noch mehr
Daten geben? Das Gegenteil ist kaum vorstellbar. Gerdte wie
Uhren, Brillen und Kameras sowie Technologien wie Gesichts-
erkennung, Thermografie, WiFi-Ortung oder Kommunikations-
plattformen wie WhatsApp, WeChat und Snapchat werden
noch viel mehr Daten produzieren. Alle Bereiche werden von
der Datenflut erfasst werden. Da aber der grof3te Teil von Kon-
sumenten stammt, wird das Marketing der Unternehmensbe-
reich sein, der am meisten von der Verfligbarkeit der Daten
betroffen sein wird. Der Daten-Dschungel wird also noch
dichter und ertragreicher werden und diejenigen, die mit den
richtigen Erntetechniken vertraut sind, kdnnen die Friichte
in Form von neuen Erkenntnissen ernten. Nie zuvor haben
wir so viel darlber gewusst, wer unsere Konsumenten sind,
wo sie sich aufhalten, was sie denken und wie sie auf unsere
Botschaften reagieren. Noch vor 25 Jahren hat kein Mensch
vorhergesehen, wie viele Informationen wir heute haben und
welche Moglichkeiten sich aus diesen Daten ergeben.

> Wachstum durch technische Expertise

Wissen lber

Konsumenten wurde immer schon als wichtige Wachs-
tumsquelle betrachtet, aber in der digitalen Welt kann
erfolgreiches Wachstum auch aus ganz anderen Ecken kom-
men. ,,Growth Hacking” ist ein noch nicht allzu bekannter
Begriff im Marketing, der aber wahrscheinlich in Zukunft
immer wichtiger wird. Andrew Chen, ein einflussreicher
Manager und Blogger im Silicon Valley beschreibt Growth
Hacking in einem Blogbeitrag im Jahr 2012 als eine Fahig-
keit, Marketing- und Programmierkenntnisse zu verkniipfen
(siehe Abb. 3). Growth Hacking beantwortet die klassische
Frage, wie man zu neuen Kunden kommt, mit A/B-Tests,
Einstiegsseiten, viralen Faktoren, E-Mail-Zustellbarkeit und
Open Graph. Am Beispiel Airbnb und dessen bemerkenswer-
ter Integration in Craigslist, eine Webseite mit Kleinanzeigen,
zeigt er, wie man durch technische Expertise sein Angebot
besser unter die Leute bringen kann. Er schlief3t mit der
Aussage: ,, Machen wir uns nichts vor, ein traditioneller Mar-
ketingmanager hatte sich niemals auch nur anndhernd eine
solche Integration vorstellen kdnnen — da gab es viel zu viele
technische Details, die bei der Umsetzung realisiert werden
mussten.” — Also auch bei einem gewaltigen Uberfluss an
reifen Friichten bendtigt man eine hochentwickelte und an
die speziellen Herausforderungen angepasste Ausristung,
um eine erfolgreiche Ernte einzufahren.
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Growth Hacking: Wachstum durch versierte technische
Implementierung von Marketing-Ideen

(OIS

GROWTH
HACKING

EXPERIMENTE
& DATEN

> Den Boden aufbereiten fiir geeigneten Marketingnach-
wuchs Technische und methodische Fahigkeiten
werden also in einem datenintensiven Umfeld wesentliche
Erfolgsfaktoren sein. Ich bin Uiberzeugt, dass die Marketing-
Curricula von morgen viel mehr Themen aus dem Bereich
Data Science beinhalten werden als heute. Studenten wer-
den lernen, wie man mit Crawlern oder APIs Daten sammelt
und diese mit anspruchsvollen Datenbanken aufbereitet.
Sie werden den Umgang mit unstrukturierten Daten mittels
Text-Mining lernen, okonometrische Modelle beherrschen
und Machine-Learning-Techniken kennenlernen. Marketing-
absolventen werden saubere Experimente durchfiihren,
um echte Kausalitaten von Korrelationen abzugrenzen.
Aulerdem werden sie Visualisierungstechniken verstehen,
um Beziehungen zwischen Objekten darzustellen, und auto-
matisierte Real-Time-Reaktionen programmieren konnen.

Mit solchen Experten wird es Unternehmen moglich sein,
zwischen verdorbenen und bekémmlichen Friichten zu unter-
scheiden und echte Erkenntnisse zu ernten, die bessere Ent-
scheidungen und gesundes Wachstum ermdoglichen. Trotz all
meinem Enthusiasmus will ich zum Schluss aber noch eine
Sache klarstellen, die sich niemals andern wird: Die eigentliche
Aufgabe von Unternehmen und vor allem dem Marketing ist es,
Mehrwert fur ihre Kunden zu schaffen. Deshalb ist Data Science

nur ein Mittel zum Zweck. — So wie es aussieht aber wohl ein

ziemlich schlagkraftiges!
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Von Faustregeln zu gesichertem Wissen Vor ungefahr
einem halben Jahrhundert haben junge Marketingforscher an
Wirtschaftsfakultaten damit begonnen, Marketingprobleme
mit komplexen Forschungsansatzen wie der mathematischen
Optimierung, multivariater Statistik und Okonometrie zu unter-
suchen. Damals waren Marketingkenntnisse zwar wichtig fir
weitere Karriereschritte, aber sowohl in der Lehre als auch in
der Praxis dominierten Faustregeln und eigene Erfahrungen.
Diese Hochschullehrer begannen das System zu revolutionieren
und tun das heute noch, indem sie neue Strukturen fir Lehre
und Praxis schaffen, die den Aufbau von formal gesichertem
Wissen ermoglichen. Mit ihrem Engagement und ihren Curricula
zogen sie viele hochbegabte Studenten an. In der Anfangs-
phase lieferten sie bahnbrechende Beitrage — vor allem zur
Marktsegmentierung, zur Optimierung des Medieneinsatzes
und zu datenbasierter Planung — und begannen, das Konsu-
mentenverhalten in Modellen zu beschreiben. Diese Arbeiten
waren Initialziindungen fiir eine eigene Marketingdisziplin, die
man heute Marketing Science nennt. Neue Fachorganisationen
und Fachpublikationen entstanden und Spezialkonferenzen zu
diesen Themen erreichten ein laufend wachsendes Publikum.
Marketing als Forschungsfeld wurde immer quantitativer.

Neue Erkenntnisse durch laufend neue Daten, neue
Methoden und neue Ideen Die Revolution lief weiter,
angetrieben durch immer neue Daten, Methoden und Ideen.
Wahrend die ersten Modelle auf Lagerentnahmedaten basier-
ten, gab es in den 1980ern dann Scannerdaten. Und wahrend
einfache Regressionen einst das MaR aller Dinge waren, konn-
ten die Forscher in weiterer Folge mit fortgeschrittener Okono-
metrie, Discrete-Choice-Modellen, Bayes'schen Verfahren und
verbesserten Optimierungsmethoden immer umfassendere
und relevantere Themen anpacken. Bei dieser Entwicklung
nutzten die quantitativen Forscher verstarkt Erkenntnisse, die
aus Okonomie, Technik, Psychologie und Soziologie stammten,
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ABBILDUNG 1:
Die Entwicklung der Datenqualitit:
Von Lagerentnahmedaten iiber
Scannerdaten zu Big Data
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denen sie ihrerseits dann mit fundierten Erkenntnissen zu Kon-
sumenten und Markten weiterhalfen. Immer haufiger wurden
Onlinedaten gesammelt und aggregiert, meist in gezielten
Studien.

Und dann kam die Big-Data-Revolution. ,,Big"” Data werden
von normalen Daten oft durch die drei Vs — Volume, Velocity
und Variety — unterschieden. Tatsachlich gelang es Unterneh-
men und Spezialdienstleistern tberraschend schnell, noch nie
dagewesene digitale Datenmengen (volume) in (Beinahe-)
Echtzeit (velocity) und von unterschiedlichster Art (variety),
wie Zahlenmaterial, Texte, Bilder, Videos oder Audio-Files,
zusammenzutragen. Unterstiitzt wurde die Entwicklung durch
die Informatik, die neue Methoden zur Strukturierung, Verar-
beitung, Speicherung und Nutzung groRer Datenmengen zur

Verfligung stellte. Konsumenten- und Marktanalysen, die fri-
her wegen zu hoher Komplexitat, zu groRer Datenmengen und
zu viel Dynamik undenkbar waren, wurden damit realisierbar.
Zunachst ging die Entwicklung in Richtung Ad-hoc-Forschung
und Berechnungsmodelle. Die systematische Erweiterung des
liber die vergangenen Jahrzehnte aufgebauten Wissens Uber
Konsumenten und Markte stand zunachst im Hintergrund.

Neue Chancen nutzen Gleichzeitig entstanden durch
technologische Entwicklungen und Big Data aber auch neue
Moglichkeiten, Marketingwissen systematisch weiterzuent-
wickeln und an dieser Stelle betritt die Marketing Science
die Biihne. Marketing Science ist flr die Big-Data-Revolution
namlich bestens geristet. Fir die wichtigsten Marketing-Her-
ausforderungen gibt es bereits Losungen, die strenge Peer-
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die friher wegen zu hoher Komplexitat,
zu grol3er Datenmengen und zu E
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«

Review-Prozesse durchlaufen haben und durch zusatzliche "‘

und neuartige Daten laufend noch besser werden kdnnen. Vor ‘ <"
allem bei so grundlegenden Themen wie Kaufentscheidungs- w " .
modellen, Lifetime-Value-Berechnungen, Prognosen zur Akzep- ‘A‘
tanz neuer Produkte, Markenwertanalysen, individualisierter A 'A,
Kommunikation und Werbung und der Wirkungsforschung zu <§'
Marktingaktivitaten gab es bereits massive Fortschritte. Wer F"‘ "

sich fir diese Entwicklungen naher interessiert, findet einen

ausgezeichneten Uberblick im Buch The History of Marketing < .>
Science, das Russell Winer und Scott Neslin editiert haben. \ A"

Auch flr die Zukunft ist das Zusammenspiel von Informatik
und Marketing Science der beste Weg, Wissen zu generieren
und Anwendungen zu verbessern. Diese Uberzeugung unse-

rerseits konnten wir testen, als wir vor kurzem als Co-Editoren A
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EIN VORGESCHMACK AUF DIE NEUESTEN FRAGEN
UND ANTWORTEN DER MARKETING SCIENCE*

Profiling — Wer sind die erfolgversprechendsten Kunden?

So wie nie zuvor konnen Marken im Internet-Zeitalter durch Werbung ganz gezielt die aussichtsreichsten Kunden
erreichen. Was aber ist die beste Form der zielgerichteten Ansprache bzw. des Profiling? Wer in der Lage ist,
digitale Spuren zu lesen, wird beim Web-Surfverhalten der Konsumenten fiindig. Das Surfverhalten kann auferst
verlassliche Hinweise auf die individuellen Kaufbereitschaften liefern. In ihrem Artikel ,,Crumbs of the Cookie:
User Profiling in Customer-Base Analysis and Behavioral Targeting” entwickeln und implementieren Michael
Trusov, Liye Ma und Zainab Jamal einen auf dem Surfverhalten basierenden Algorithmus fiir die Ansprache dieser
Kunden. Dieser Zugang ubertrifft die bis dato lblichen Ansdtze sowohl bei der Identifikation der besten Kunden
als auch bei der Vermeidung von Kontakten mit Kunden, die nicht wirklich interessiert sind.

Welche Produkte sind aus Kundensicht Wahlalternativen zum eigenen Angebot?

In vielen High-Tech-Produktkategorien, wie z. B. bei Fernsehern oder Digitalkameras, gibt es eine verwirrende
Vielfalt an Angeboten und Wahimdglichkeiten. Dazu kommen noch permanente technologische Weiterentwick-
lungen an den Modellen. Wie soll da ein Produzent erkennen, welche Produkte ahnlich beurteilt werden und
damit im Wettbewerb zu den eigenen stehen? Wie kann man lukrative Segmente mit den eigenen Angeboten
gezielt erreichen? Im Artikel , Visualizing Asymmetric Competition among More Than 1,000 Products Using Big
Search Data” entwickeln Daniel Ringel und Bernd Skiera innovative Mapping-Methoden aus den Suchdaten auf
Preisvergleichsplattformen, um die komplexen Marktstrukturen zu visualisieren. Ihr Ansatz ermoglicht einen
schnellen, leicht verstandlichen und trotzdem umfassenden Einblick in Wettbewerbsstrukturen aus der Pers-
pektive der Kaufinteressenten.

Mehr verkaufen durch relevante Produktempfehlungen

In Empfehlungssystemen, durch automatisiertes Marketing oder individualisierte Angebote versuchen Unter-
nehmen anhand der Kaufhistorie von Konsumenten vorherzusehen, welches Produkt als nachstes in den Ein-
kaufskorb wandert. Bruno Jacobs, Bas Donkers und Dennis Fok haben sich im Artikel ,,Product Recommendations
Based on Latent Purchase Motivations” dieser Frage angenommen. Sie arbeiten mit einer Methode aus der
Textverarbeitung, um aus Kundensicht Produktkombinationen zu identifizieren, die haufig gemeinsam gekauft
werden. Ihre Analysen mittels Latent Dirichlet Allocation (LDA) erzielen bessere Ergebnisse als typischerweise
angewandte kollaborative Filter und andere bekannte Modelle. Aufgrund seiner besseren Prognoseleistung
erscheint dieser Ansatz fiir unterschiedliche zukiinftige Empfehlungssysteme vielversprechend.

Authentische Beurteilungen der eigenen Marke erhalten

Fur das Markenmanagement ist es wichtig zu wissen, wie Konsumenten die eigene Marke wahrnehmen. Solche
Markenwahrnehmungen, z. B. zu Eigenschaften wie Umweltfreundlichkeit, Exklusivitat oder Inhaltsstoffen erlau-
tern Konsumenten gerne in Social Media. Der Artikel ,,How Green is Your Brand? Mining Cause-Related Brand
Associations on Twitter” von Arun Culotta und Jennifer Cutler prasentiert eine automatisierte Methode zum
Sammeln von markenbezogenen Nachrichten in Social Media (Twitter). Die Forscher identifizieren solche Wahr-
nehmungen, indem sie Schllisselbegriffe in den sozialen Markennetzwerken aufspiiren. Sie demonstrieren ihre
Methode an 200 Marken, fiir die sie die Beurteilung einzelner Eigenschaften herausfiltern. Mittels dieser Methode
konnen Manager schnell und effektiv auf Chancen oder kritische Aspekte in der Markenbeurteilung reagieren.

*Details zu Methoden und Verfahren finden Sie in den jeweiligen Originalartikeln, die alle in der Zeitschrift Marketing
Science, Vol. 35, 3 (May —June 2016) zu finden sind.




flir das internationale Top-Journal Marketing Science tatig
waren. Wir erhielten Uber 50 Beitragseinreichungen, die neue
Themen mit neuen Methoden aufgegriffen haben. Aus diesem
Set wahlten wir in einem strengen Peer-Review-Prozess unge-
fahr ein Dutzend Beitrage zur Publikation. In der Box auf Seite
22 finden Sie einen kurzen Uberblick iiber ein paar Highlights
dieser Forschungen. Sie liefern einen Vorgeschmack auf die
einzigartigen Erkenntnisse, die Marketing Science aus Big Data
gewinnen kann.

Die Vorteile aus der Zusammenarbeit unterschiedlicher
Disziplinen Der typische Blickwinkel von Statistik und
Informatik und die Anforderungen des Marketings erganzen
sich sehr gut. Bei ersteren geht es oft um das Erkennen von
Mustern, um Steuerung und um Prognosen. Viele Marketing-
analysen ibernehmen diese Ausrichtungen, erweitern sie aber,
indem sie Strukturen modellieren und kausale Beziehungen
untersuchen. Dem Marketing ist es gelungen, die Schwerpunkte
der Management Science mit denen der Psychologie und Oko-
nomie zu verbinden. Die Felder ergdnzen sich und gemeinsam
eroffnen sie ein breites Spektrum an wissenschaftlichen Zugan-
gen zu ihren Themen. Integriert helfen sie dabei, Zusammen-
hange zu verstehen und praktische Losungen fiir wichtige und
relevante Marketingprobleme der Praxis zu entwickeln.

Wir sind gliihende Beflirworter der These, dass Marketing
die Data Science und maschinelles Lernen braucht, und sind
liberzeugt, dass die Forschungsfelder voneinander profitieren.
Auch Datenwissenschaftler und Informatiker werden ihre-
Fragestellungen und Forschungen verbessern, indem sie den

»
Durch technologische Entwicklungen
und Big Data entstanden neue
Moglichkeiten, Marketingwissen
systematisch weiterzuentwickeln.

K«
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Erkenntnisschatz der Marketingwissenschaft nutzen. Die Mar-
ketingpraxis erhalt immer ofter nicht nur einen Vorgeschmack
auf die Moglichkeiten der Data Science, sondern kann aus einer
laufend wachsenden Anzahl aus ganzen Forschungsments
wahlen. Eine gute Mischung aus mehreren Disziplinen wird
nicht nur brennende Fragen beantworten konnen, auf die es
bis vor kurzem noch keine Antworten gab, sondern wird auch
die Qualitat von Marketingentscheidungen deutlich verbessern.
Gemeinsam werden wir auch die Zukunft meistern.
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Korrelation ist nicht gleich Kausalitat Die Explosion
an verfigbaren Daten hat bei Marketingpraktikern groRRe
Begeisterung ausgeldst, da sie sich bessere Einblicke in die Wir-
kungsweise ihrer Marketinginvestitionen erhoffen. Tatsachlich
kann man mit Hilfe von Big Data Muster aufdecken, die immer
wieder wie plausible, kausale Zusammenhange aussehen.
Wahrend es ziemlich offensichtlich ist, dass nicht der Storch
die Babys bringt, sind die Zusammenhange im Marketing aber
zumeist weniger eindeutig. Marketingmanager, die nicht in
eine Kausalitatsfalle tappen wollen, sollten auf Feldexperi-
mente zuriickgreifen, um so echte Zusammenhdnge aufzude-
cken. Im digitalen Umfeld der heutigen Zeit ist die Umsetzung
von Experimenten leichter denn je. Sie missen allerdings sorg-
faltig geplant und interpretiert werden, um nachvollziehbare
und tatsdchlich kausale Ergebnisse zu liefern und so bessere
Marketingentscheidungen zu ermdglichen.

Oft halten ,scheinbare” Kausalitédten einer Uberpriifung
nicht stand In der Onlinewelt findet man zahlreiche Falle,
bei denen Unternehmen oder Journalisten der Versuchung
erliegen, reine Korrelationen kausal zu interpretieren. Auf der
Twitter-Homepage findet man zum Beispiel die Information, die
in Abbildung 1 dargestellt ist. In der Originallberschrift auf der
Seite heil’t es, dass die Auseinandersetzung mit gesponserten
Tweets zu einer besseren Markenbeurteilung und gesteiger-
tem Kaufinteresse flihrt. Twitter schlief3t daraus, dass Twitter-
Werbung wirkt. Tatsachlich ist es aber duf3erst schwierig, diese
Daten kausal zu interpretieren. Eigentlich zeigen sie nur, dass
Konsumenten, die eine Marke mogen, sich mit Tweets dieser
Marke starker auseinandersetzen. Oder, dass sich ein Kaufin-
teressent fiir eine Marke mit der jeweiligen Werbebotschaft
naher beschaftigt. Der kausale Zusammenhang kdnnte also
auch umgekehrt sein. Wir wollen damit nicht sagen, dass die
Werbung ineffizient ist, sondern dass Datenkorrelation einfach
keine Rickschlisse auf die Wirksamkeit der Twitter-Werbung
zulasst.
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ABBILDUNG 1:
Korrelation kausal interpretiert: Fiihrt die Auseinandersetzung mit gesponserten Tweets
tatsdchlich zu einer besseren Markenbeurteilung und hoherem Kaufinteresse?

Il Konsument beschaftigt sich nicht mit dem Tweet
B Konsument beschaftigt sich mit dem Tweet

+30%

Markenbeurteilung Kaufinteresse

Die Grafik wurde der folgenden Twitter-Webseite entnommen und ins Deutsche libersetzt:
https://blog.twitter.com/2013/nielsen-brand-effect-for-twitter-how-promoted-tweets-impact-brand-metrics

ABBILDUNG 2:

Wie Feldexperimente kausale Riickschliisse ermdglichen

KEINE BEARBEITUNG

MARKETING MASSNAHMEN ALTERNATIVE MASSNAHMEN
ZUFALLSSTICHPROBE VERMEIDEN VON STORENDEN ZUFALLSSTICHPROBE

EINFLUSSEN!

E 9 UNTERSCHIEDE: WIRKUNG 6 X
DER MASSNAHMEN




Korrelation und Kausalitit | Vol. 8, No. 2, 2016 / GfK MIR

ONLINEWERBUNG WIRKT — ODER NICHT?

Konsumenten, die mehr Werbung sehen, kaufen haufiger

Stellen Sie sich einen Spielwarenhandler vor, der eine spezielle Form der Onlinewerbung einsetzt: Retargeting. Seine
Systeme identifizieren Nutzer, die die eigene Website besuchen, aber nichts kaufen. Wenn diese Nutzer danach wie-
der im Internet aktiv sind, bekommen sie Werbeanzeigen fiir den Online-Shop eingeblendet. Der Spielwarenhandler
sammelt detaillierte Daten zu Werbekontakten, weiteren Besuchen des Online-Shops und dariiber, ob gekauft wurde
oder nicht. Das Marketing-Team wertet die Daten aus und erkennt, dass Nutzer, die mehr Anzeigen sahen, mit einer
hoheren Wahrscheinlichkeit im Online-Shop einkauften.

HeiBt das, dass die Werbung wirksam ist?

Nein. Die Daten zeigen nur, dass Konsumenten, die haufiger im Internet herumsurften und deshalb mit mehr Online-
werbung konfrontiert waren, ofter gekauft haben. Der Zusammenhang ist nur eine Korrelation. Um besser zu
verstehen, warum dieses Ergebnis nicht kausal interpretiert werden kann, stellen wir uns zwei unterschiedliche
Nutzerinnen vor: Emma und Anna. Beide haben den Online-Shop des Spielwarenhandlers besucht. In den folgenden
Wochen ist Emma aber beruflich total eingespannt und kann sich nicht weiter ihren Weihnachtseinkaufen widmen.
Sie hat auch keine Zeit mehr, im Internet herumzustobern. Anna hingegen hat bereits Urlaub, verbringt viel Zeit
online und widmet sich intensiv unterschiedlichen Geschenkoptionen. Deshalb sieht sie mehr Anzeigen und kauft
im Endeffekt auch im Online-Shop des Spielwarenhandlers ein. Emma kauft nur deshalb nicht, weil sie keine Zeit
daflr hat, und sieht aus dem gleichen Grund auch keine Onlinewerbung. Ob Annas Kontakt mit den Anzeigen ihre
Kaufentscheidung in irgendeiner Art und Weise beeinflusst hat, kdnnen die verfligbaren Daten nicht erklaren.

Wie konnte man die tatsachliche Effektivitat der Werbung feststellen?

Beantworten kdnnte die Frage ein Feldexperiment, wie es in Abbildung 2 beschrieben ist: Man weist alle Besucher
der Webseite nach dem Zufallsprinzip einer Test- und einer Kontrollgruppe zu. In der Testgruppe spielt man die
Anzeigen des Spielwarenhandlers ein, in der Kontrollgruppe stattdessen andere Anzeigen, z. B. fiir eine Non-Profit-
Organisation. Da die Konsumenten in beiden Gruppen im Durchschnitt gleich sind, kdnnen nun Unterschiede im
Kaufverhalten tatsachlich auf die Werbekontakte zuriickgefiihrt werden. Umgelegt auf unser Beispiel fanden sich in
beiden Gruppen jeweils gleich viele Emmas und Annas und die Effekte aus ihren unterschiedlichen Verhaltensweisen
wiirden sich gegenseitig autheben.

Feldexperimente erlauben kausale Schlussfolgerungen

In den Sozialwissenschaften gelten Feldexperimente oder
sogenannte A/B-Tests als Goldstandard fiir das Aufzeigen
kausaler Beziehungen. Dabei weist man Konsumenten ohne
deren Wissen unterschiedlichen Gruppen zu. Eine Gruppe wird
marketingtechnisch bearbeitet, z. B. indem Onlinewerbung ein-
gespielt wird, die andere Gruppe nicht (siehe Abb. 2).

Wenn die Zahl der Konsumenten pro Gruppe ausreichend grof3
ist und deren Auswahl nach dem Zufallsprinzip erfolgt, kon-
nen Unterschiede beim Ergebnis auf die Marketingmafl3nahme
zurlickgeflihrt werden. Forscher, die sich fiir Techniken der
Feldforschung interessieren, sollten allerdings wissen, dass
die Stichprobe ziemlich grof sein sollte. Das gilt vor allem fir

Situationen, in denen der erwartete Effekt schwer vorherseh-
bar ist oder vermutlich schwach ausfallt. Bezuglich der Stich-
probengrollen ist es schwer, allgemeingiiltige Empfehlungen
abzugeben. Man sollte aber die grofRtmogliche Variante
beziiglich Teilnehmern und verfligbaren Daten anstreben. Box
2 beschreibt die wichtigsten Schritte bei der Planung und Inter-
pretation von Feldexperimenten.

Feldexperimente ermdglichen in vielen Fillen bessere
Entscheidungen Wenn man die in Box 2 beschriebe-
nen Schritte sorgfaltig durchlduft, gibt es zahlreiche weitere
Anwendungsbereiche flir Feldexperimente. Ein paar davon
wollen wir hier noch erldutern:
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DIE WICHTIGSTEN SCHRITTE FUR ERFOLGREICHE FELDEXPERIMENTE

SERFItEE: Wihle die Stichprobeneinheit

Die Zufallsauswahl kann auf der Basis von Individuen, Haushalten, Stadten, Laden, Webseiten oder Firmen erfolgen.
Kleine Einheiten wie einzelne Personen bieten mehr statistische Moglichkeiten, sind aber teurer und schwieriger zu
implementieren. AuBBerdem ist die Gefahr groRer, dass Storfaktoren auftreten oder MalRnahmen fiir die Testgruppe
in die Kontrollgruppe tberschwappen.

Schritt 2: Vermeide Storfaktoren und Ausstrahlungseffekte

Nehmen wir einmal an, ein Unternehmen libergibt zufallig ausgewahlten Personen ein Gratis-Mobiltelefon. Die
Ubernahme des neuen Gerdtes kénnte auch Auswirkungen auf Kaufentscheidungen von Verwandten und Freun-
den haben, auch wenn diese Personen nicht direkt bearbeitet wurden. Wenn Bedenken bezliglich solcher storen-
der Ausstrahlungseffekte bestehen, konnte man diesen begegnen, indem man als Stichprobenbasis voneinander
unabhdngige soziale Netzwerke wahlt. Man hatte dann zum Beispiel Communities als Stichprobeneinheit anstatt
Einzelpersonen. Zu einem Uberschwappen kommt es, wenn Personen, die einer bestimmten Gruppe zugeordnet
sind, zufallig mit den Marketingaktivitaten fur die andere Gruppe konfrontiert werden. Wenn ein Suppenhersteller
zum Beispiel zwei unterschiedliche Werbebotschaften in zwei unterschiedlichen Regionen im Fernsehen sendet,
konnen Reisende in die jeweils andere Region auch mit der Alternativbotschaft in Kontakt kommen. Das kann dann
zu Messfehlern fiihren, vor allem wenn einer solchen Reisetatigkeit systematische Muster zu Grunde liegen und die
Effekte nicht rein zufallsbedingte Storfaktoren sind.

SEhFitt3! Reine Zufallsstichprobe oder geschichtete Zufallsstichprobe?

Der Forscher muss dartber hinaus abwagen, welche Form der Stichprobenbildung die geeignetste ist. Bei einer
reinen Zufallsstichprobe werden die Personen (oder sonstigen Einheiten) den Gruppen nach dem Zufallsprinzip
zugeteilt. Bei einer geschichteten Stichprobe bildet man zunachst in sich homogene Untergruppen und erst inner-
halb dieser Gruppen erfolgt dann eine zufallige Zuteilung. Die geschichtete Vorgehensweise ist vor allem dann
zielfuhrend, wenn ein starker Zusammenhang zwischen einzelnen Variablen und den Ergebnisgro3en vermutet
wird. So konnte zum Beispiel das Haushaltseinkommen stark mit dem Kaufverhalten von Eigenmarken korrelieren.
Es kann deshalb sinnvoll sein, vor der Zufallsauswahl Einkommensgruppen zu bilden und sicherzustellen, dass zum
Beispiel innerhalb der Gruppe mit den hochsten Einkommen eine ausreichend grol3e Zufallsstichprobe erreicht wird.
Dazu miissen allerdings auch entsprechende Daten auf Haushaltsebene vorliegen.

Schritt 4: Erhebe die richtigen Daten

Forscher sollten sich genau tberlegen, welche Art von Daten sie fiir ihre weiteren Analysen bendtigen. Die Durchfiih-
rung des Experiments muss so ausgelegt werden, dass man diese Daten auch tatsachlich erheben kann. Vor allem
im digitalen Umfeld haben typischerweise unterschiedliche Gruppen Zugang zu ganz unterschiedlichen Daten. Es
muss geklart werden, wie man diese gemeinsam erheben oder verbinden kann. Werbeverbiinde haben zum Beispiel
meist Daten zu Werbekontaktdaten. Um sicherzustellen, dass auch Kaufdaten vorliegen und mit Kontaktdaten
kombiniert werden kdnnen, sind moglicherweise zusatzliche Vorkehrungen notig.

Schritt 5: Interpretiere die Ergebnisse von Feldexperimenten vorsichtig

In der Theorie liegt es auf der Hand, wie experimentelle Daten zu interpretieren sind. In der Praxis gibt es aber meist
unzahlige Besonderheiten, auf die man bei der Interpretation der statistischen Daten achten muss. Im Kern geht es
darum, den genauen Unterschied zwischen den Gruppenergebnissen zu erkennen und deren Generalisierbarkeit abzu-
schatzen. Die Dauer des Experiments ist besonders wichtig fiir die Ergebnisinterpretation. Um festzustellen, ob ein
gemessener Effekt stabil ist oder mit der Zeit grolRer oder kleiner wird, muss die Testperiode ausreichend lang sein.
Meistens sind die Experimente aber zeitlich limitiert, sodass Langzeiteffekte nur schwer abschdtzbar sind. Bei den meis-
ten Szenarien sollte man deshalb genau liberlegen, ob die kausalen Effekte auch fiir Iangere Perioden Giiltigkeit haben.




> Wie wirksam ist generische im Vergleich zu persona-
lisierter Werbung? Diese Fragestellung haben wir fir
ein Reiseportal untersucht und personalisierte Anzeigen mit
standardisierten Einspielungen verglichen. Beide experimen-
tellen Gruppen bekamen Anzeigen eingeblendet: die einen
allgemeine Werbung fiir das Portal, die anderen Anzeigen
flir eines der spezifischen Hotels, das sie sich auf dem Portal
angesehen hatten. Beim Wirkungsvergleich zeigte sich, dass
die allgemeine Werbung im Durchschnitt zu mehr Buchun-
gen flihrte. Erst in einer spdteren Phase, als das Suchver-
halten zeigte, dass der Konsument aktiv die Eigenschaften
der einzelnen Hotels verglich, waren die personalisierten
Inserate ahnlich wirksam wie die allgemeinen.

> Welches Web-Design ist besser? Unternehmen konn-
ten sich auch die Frage stellen, welche von zwei Gestaltungs-
varianten der eigenen Homepage-Einstiegsseite zu mehr
Besuchen auf den Produktseiten fiihrt. Um das zu erfahren,
dirigiert man die Besucher nach dem Zufallsprinzip zu einer
der beiden Varianten. So kann man vergleichen, bei welchem
Design mehr Produktdetails abgefragt und Abschliisse geta-
tigt werden. Wenn die Zuweisung nach dem Zufallsprinzip
erfolgt, kann man unterschiedliche Wahrscheinlichkeiten
flr die Detailsuche oder fiir Kaufe auf das unterschiedliche
Seitendesign zurlckfuhren.

> Optimierung der Preispolitik Die bisher dargestell-
ten Beispiele waren Anwendungen aus der Marketingkom-
munikation, aber auch weitere Marketingbereiche kdnnen
ihre Entscheidungen durch die Erkenntnisse aus Feldex-
perimenten verbessern. Stellen wir uns zum Beispiel ein
Unternehmen vor, das wissen will, wie sich unterschiedliche
Versandkosten auf die Verkaufsabschliisse in einem Inter-
netshop auswirken. Dazu kdnnten zwei unterschiedliche
Check-Out-Seiten entwickelt werden. Bei einer werden die
ublichen Versandkosten verrechnet, bei der zweiten Vari-
ante ermaRigte oder gar keine. Marketing kdnnte dann
vergleichen, wie viele Kunden die Kaufprozesse bei welchen
Konditionen weiter fortsetzen und tatsachlich kaufen. Die
Preisgestaltung konnte dann je nach Ergebnis optimal ange-
passt werden.

Feldexperimente sind also ein praktikabler Weg fiir Unterneh-
men, die nicht in Storche investieren mochten, um mehr Babys
zu bekommen. Wenn die Experimente sorgfaltig geplant und
interpretiert werden, liegen echte Kausaldaten vor und die
Ergebnisse kdnnen bei einer breiten Palette an Marketingent-
scheidungen fundiert weiterhelfen.

Korrelation und Kausalitit | Vol. 8, No. 2, 2016 / GfK MIR

»
Im digitalen Umfeld der heutigen Zeit
ist die Umsetzung von Experimenten
leichter denn je.

«
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Kontext ist wichtig Konsumenten wahlen was ihnen
gefallt, aber ihre Praferenzen hangen vom jeweiligen Kontext
ab. Kontextfaktoren wie Uhrzeit, Wochentag, Jahreszeit, Wet-
ter oder soziales Umfeld und natdrlich der jeweilige Standort
beeinflussen alle Entscheidungen. Man fihlt und handelt an
einem Arbeitstag moglicherweise anders als am Wochenende,
im Winter nicht so wie im Sommer, bei Regen nicht wie bei
Sonnenschein, im Familienkreis anders als bei Freunden und in
der Natur nicht wie in einem Shopping Center. Durch die Digi-
talisierung vieler Geschaftsprozesse und die daraus resultieren-
den, umfassenden Datenspuren kann man solche Praferenzen
inzwischen gut erkennen. Smartphones haben diese Entwick-
lung zusatzlich verstarkt. So generieren Smartphone Apps
kontextspezifische Daten, darunter auch die zuriickgelegten
Wege, zum Beispiel in den Gangen von Supermarkten oder den
StraBen einzelner Stadtviertel. Abbildung 1 stellt Bewegungs-
verldufe dar, die auf den Standortdaten eines Mobiltelefons
oder sonstigen Gerdts basieren.

Standortdaten - Der neue Cookie? Bewegungsdaten
werden immer leichter verfligbar. Standortspezifische Wer-
bung stellt dabei eine wichtige Anwendung dar, die diese kon-
textspezifischen Informationen nutzt. Mobile Werbung kann
maRgeschneidert an solche Konsumenten gesendet werden,
die sich gerade in einem bestimmten Gebiet oder in der Nahe
eines Ladens aufhalten. Laut einem Forschungsbericht des
schwedischen Berg Insight Marktforschungsinstituts sollen die
Ausgaben fir standortbasierte Echtzeit-Werbung bis 2018
auf 15 Milliarden Euro bzw. 40 % des gesamten Budgets fir
mobile Werbung steigen. Es verwundert also nicht, dass der
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ABBILDUNG 1:
Beispiele fiir Bewegungsdaten

~ -
- : ~

Stadtviertel

Standort als ,,neuer Cookie” bezeichnet wird. Wahrend man
mit Desktop-Cookies die Browseraktivitdten eines Nutzers im
Zeitverlauf beobachten kann, ist der physische Standort ein
Indikator fir individuelle Praferenzen in der realen Welt. Der
Standort ist also fiir das Offline-Einkaufsverhalten relevant. Um
Marketingentscheidungen bezliglich Werbung, Preis- und Sorti-
mentsgestaltung oder die Standortwahl zu verbessern, sollten
Unternehmen deshalb diese Art von Daten gut verstehen.

Wie kommt man zu guten Standortdaten? Viele
Smartphone Apps beinhalten standortbasierte Anwendungen
und sammeln bereits umfassende Standortdaten ihrer Nutzer.
Dies geschieht mit einer Reihe von Sensoren, die fortlaufend
die jeweilige Position ermitteln. Die gangigste Methode basiert
auf GPS-Daten. In Gebieten mit hohen Gebauden oder in Innen-
raumen funktioniert dieses System weniger gut. Dafiir gibt es
andere Methoden. Mithilfe einer Datenbank der bekannten
Standorte von Mobilfunkmasten und WiFi-Netzwerken kann
man durch Lateration und Triangulation die Position eines
Mobiltelefons bestimmen. In Innenbereichen gibt es auBerdem

Bluetooth Low Energy (BLE), welche Funktechnik fiir kurze
Reichweiten nutzt. Man platziert aktive Elemente oder Sender
an bestimmten Orten und wenn ein Smartphone innerhalb der
Reichweite eines Senders ist, kann damit der Standort ermit-
telt werden. Ein Beispiel fiir eine derartige Anwendung ist das
Apple-eigene iBeacon-Protokoll.

Wie man Standortdaten analysiert Standortdaten
konnen entweder in Echtzeit oder retrospektiv analysiert wer-
den. Je nach Erhebungsform unterscheidet man aufRerdem zwi-
schen Querschnittserhebungen mit einer einzelnen Messung
pro Konsument und Langsschnittdaten, bei denen mehrere
Messungen im Zeitablauf erfolgen. Tabelle 1 zeigt einen Uber-
blick unterschiedlicher Analysen und deren Anwendungen.

Retrospektive Analysen von Querschnitts- oder gepoolten
Standortdaten ermdglichen Schnappschiisse auf standortspe-
zifische Praferenzen, die aus Clusteranalysen hervorgehen.
Retrospektive Longitudinaldaten konnen auflerdem mittels
autoregressiven Vektormodellen analysiert werden. Solche
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TABELLE 1:
Uberblick tiber unterschiedliche Analysearten
und deren Anwendungen

BEOBACHTUNGEN
QUERSCHNITT LANGSSCHNITT
ZIEL: ZIEL:
> BEWEGUNGSMUSTER BEWEGUNGSVERLAUFE
£ IDENTIFIZIEREN ANALYSE:
a8 ANALYSE: AUTOREGRESSIVE VEKTOR-MODELLE
o
& CLUSTER-ANALYSE ANWENDUNG:
z = ANWENDUNG: KUNDENSEGMENTIERUNG NACH
% KUNDENSEGMENTIERUNG BEwEGUNGstRLKUFEN
E
s ZIEL:
3 ZIEL: STANDORT- UND
f( AHNLICHKEITEN/PERSONALISIERUNG BEWEGUNGSVERLAUFSPROGNOSEN
i AALYSE: o
= KOLLABORATIVES FILTERN CLUSTERING UND KOLLABORATIVES
';E (DURCH MACHINE LEARNING) FILTERN (DURCH MACHINE LEARNING)
@ ANWENDUNG: ANWENDUNG:
DISTANZBASIERTE REAL-TIME DISCOUNTS BEWEGUNGSBASIERTE
(STANDORTBASIERTE COUPONS) REAL-TIME DISCOUNTS
(STANDORTBASIERTE COUPONS)
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ABBILDUNG 1:
Beispiel fiir wetterbedingte Unterschiede in der
Nutzung von standortbasierten Angeboten

SONNIGER TAG

Anwendungen wurden bereits fiir die Analyse von Suchverhal-
ten im Internet und das Aufzeigen von Bewegungen zwischen
einzelnen Webseiten eingesetzt. Marketingverantwortliche
kdnnen damit ihre Kunden anhand von geographischen Stand-
orten und Bewegungsmustern segmentieren.

Daneben gibt es Echtzeitanalysen, die automatisiert ablau-
fen und in Smartphone Apps integriert sind. Ein Beispiel fir
Echtzeitanalysen von Querschnittsdaten sind modellbasierte
kollaborative Filteralgorithmen. Basierend auf der Analyse der
Aktivitaten anderer Nutzer an diesem Standort senden diese
Anwendungen gezielt Coupons an Konsumenten. In diesem
Bereich gibt es bereits etablierte Machine-Learning-Techniken,
die Bausteine von Empfehlungssystemen sind.

Machine-Learning-Techniken kdnnen auch bei der Echtzeitpro-
gnose von standort- und pfadbasierten Praferenzen eingesetzt
werden, um z. B. die Hohe des Discounts auf personalisierten

Coupons dynamisch anzupassen. Es kdnnte beispielsweise
sinnvoll sein, Kunden, die weiter von einem Laden entfernt sind,
hohere Rabatte anzubieten als Kunden, die naher dran sind und
sich auf den Laden zubewegen.

Wenn man Standortdaten noch zusatzlich mit anderen Daten
kombiniert, z. B. mit demographischen Informationen, Trans-
aktionsdaten, dem Wetter oder dem Sozialverhalten, konnen
noch viel interessantere Erkenntnisse gewonnen werden.

Wenn man beispielsweise Standortinformationen mit Infor-
mationen Uber Begleitpersonen und Transaktionsdaten
kombiniert, kann man die Inanspruchnahmen von Coupons
prognostizieren. Man kann dann individuelle Angebote Uber-
mitteln, die auf den gewichteten Informationen zu friiheren
Kdufen und dem Verhalten ahnlicher Konsumenten basieren.
Umfragedaten wie psychografische Eigenschaften erlauben
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TABELLE 2:
Bessere Marketingentscheidungen
durch Standortdaten

MARKETING-

ENTSCHEIDUNG VR ES

BESTELLVERLAUF

WERBUNG EIGENE APP

ANBIETER MOBILER
WERBUNG

STANDORTE VON
MITBEWERBERN

PREISGESTALTUNG VERGANGENE

BEWEGUNGSMUSTER
VON KONSUMENTEN

BEWEGUNGSABLAUFE
IM LADEN (RFID, BLE

BEACONS)

LADEN- UND SORTI-
MENTSGESTALTUNG

EIGENE APP

PFADE DER KONSUMENTEN

STANDORTWAHL EIGENE APP

ANBIETER MOBILER
WERBUNG

ZIEL
ANALYSEN
A A
PISTANZ ZUM STANDORT . (1A \DORTBEZOGENES
BEWEGUNGABLAUFE TARGETING

BEISPIELE FUR

ZEITLICHE NAHE REAL-TIME TARGETING

DYNAMISCHE
PREISGESTALTUNG
UND-DIFFERENZIERUNG

DISTANZ ZUM STANDORT :

TYPISCHE WEGE

PLATZIERUNG VON
MARKEN IM SORTIMENT

WEGE |\M LADEN

RERENROREE WERBUNG IM LADEN

DISTANZ Z2UM STANDORT

DISTANZ ZUM STANDORT

TYPISCHE WEGE TYPISCHE WEGE

einen zusatzlichen Einblick in die Motivationslage oder die
maoglichen Absichten an bestimmten Orten. Auch sie erleichtern
zusatzlich die Vorhersage von Bewegungsverlaufen. Abbildung
2 zeigt, was man uber die Nutzung standortbezogener Dienste
erfahren kann, wenn man Standortdaten mit Wetterinformati-
onen kombiniert: An regnerischen Tagen ist in Einkaufszentren
und Einkaufsstrallen deutlich mehr Aktivitat zu erkennen als
an sonnigen Tagen.

Standortinformationen fiir bessere Marketingentschei-

dungen

> Standortbasierte Werbung Standortbezogene Wer-
bung funktioniert entweder liber eigene Apps oder Uber

spezielle Anbieter von mobiler Werbung. Die Vorteile liegen
auf der Hand: Durch die Einbeziehung von Standortinfor-
mationen kann sie effektiver sein als klassische Werbung
und hat hierbei das Potential, die Werbelandschaft stark
zu verandern. Vor allem standortbasierte Push-Werbung
erscheint vielversprechend, wenn es darum geht, Handler
und Konsumenten in Echtzeit zusammenzubringen. Sie
funktioniert ahnlich wie Display-Werbung, ermdoglicht aber
zusatzlich, das situationsspezifische Konsumentenverhal-
ten in der Botschaftsgestaltung und Kundenansprache zu
berlicksichtigen. Raumliche und zeitliche Nahe konnen die
Effektivitat SMS-basierter Ansprache deutlich erhohen.
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... UND WO BLEIBEN
PRIVATSPHARE UND
DATENSCHUTZ?

Alle Formen des Targeting flihren zu Daten-
schutzbedenken, aber Tracking-Systeme, die die
Bewegungen von Personen aufzeichnen, sind
besonders heikel. Viele Konsumenten, vor allem
in Europa und den USA, beobachten Standort-
datenaufzeichnungen und deren Auswirkungen
auf ihre Privatsphare mit groRem Misstrauen.

Besonders kritisiert wird, dass Bewegungsver-
laufe die Identitat von Personen offenlegen
konnten, auch wenn die Rohdaten anonymisiert
sind. Mit der Abwagung zwischen zielgenauer
Werbung und Datenschutz gehen die Unter-
nehmen unterschiedlich um. Google setzt zum
Beispiel mit Google Now {liber Android auf
datengesteuerte Algorithmen fir personalisierte
Angebote. Apple hingegen stellt Uber Siri ahn-
liche Personalisierungsangebote zur Verfiigung.
Bei Apples System laufen die meisten auto-
matisierten Leistungen direkt am Mobilgerat,
ohne in die Cloud hochgeladen zu werden. Auch
neue Forschungsarbeiten beschaftigen sich mit
datenschutzkompatiblen Targeting-Systemen,
die ohne Einschrankungen fir die Nutzung von
Standortdaten funktionieren.

PRIVATSPHARE?

> Standortbasierte Preisgestaltung Neben der Werbung

konnen Informationen zum Aufenthaltsort auch fiir dyna-
mische Preisentscheidungen genutzt werden. Unternehmen
konnten mit Hilfe von Standortdaten unterschiedliche Preise
bei eigenen Kunden und denen von Mitbewerbern setzen.
Konkret ware das moglich, indem Kunden, die ndaher am
Laden des Mitbewerbers sind als am eigenen, fir spezifi-
sche Produkte hohere Rabattangebote erhalten, damit ihre
Wechselbereitschaft steigt. Ein solcher Ansatz wird realisier-
bar, wenn man Daten zum Aufenthaltsort von Kunden mit
Standortdaten Uber Mitbewerber kombiniert.

Optimierung der Ladengestaltung Erkenntnisse die
Bewegungsmuster von Konsumenten innerhalb von Laden
erhalt man Uber spezielle Technologien fir die Navigation
in Gebauden, wie Bluetooth oder WLAN-Netzwerke. Es gibt
bereits Untersuchungen, die die Wege der Konsumenten in
Supermarkten Utber Einkaufswagen mit RFID-Sendern aus-
gewertet und unterschiedliche Verhaltensmuster entdeckt
haben. Dies kann jedoch auch mit mobilen Endgeraten
realisiert werden. Smartphones kdnnen Bewegungen in
den Laden ebenfalls aufzeichnen, wenn die Kunden ent-
sprechende Apps benutzen. So kdnnen auch Personen chne
Einkaufswagen erfasst werden. Daten liber das Bewegungs-
verhalten von Konsumenten im Laden und die gekauften
Produkte ermdglichen den Handlern eine Optimierung der
Ladengestaltung sowie der Platzierung von Sortiments-
bestandteilen und Marken.
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> Standortwahl Zusatzlich kdnnen Bewegungsdaten,
zum Beispiel Uber die Strecke zum Arbeitsplatz, wichtige
Hinweise auf regelmaRig besuchte Gegenden geben. Sol-
che Informationen kdnnen Handlern bei der Wahl neuer
Standorte helfen. Wegzeiten und die damit verbundenen
Transaktionskosten sind fiir Kunden wichtige Einflussfak-
toren bei der Ladenwahl. Durch entsprechend detaillierte
Daten uber typische Kundenwege konnen Handler Standort-
entscheidungen so treffen, dass diese Kosten fiir Kunden
moglichst gering sind. Standortinformationen unterstiitzen
aber auch noch andere Entscheidungen. So konnte als Stand-
ort eine Seitenstrale mit giinstigeren Mietpreisen gewahlt
werden. Mit standortbasierter Werbung konnte man dann
FulRganger auf der Hauptstralle auf den Laden aufmerksam
machen und fiir einen Besuch gewinnen. Tabelle 2 fasst die
wichtigsten Anwendungsmoglichkeiten der Analyse mobiler
Daten zusammen.

Ausblick — Was wir zukiinftig von standortbezogenen
Daten erwarten kdnnen Standortdaten stellen ein
grofl3es Potenzial fiir das Marketing dar. Insbesondere bei Wer-
bung, Preis- und Ladengestaltung sowie bei der Standortwahl
ermoglichen sie bessere Entscheidungen und maf3geschnei-
derte Losungen. Einige Unternehmen experimentieren bereits
mit diesen neuen Moglichkeiten, vorerst allerdings hauptsach-
lich mit retrospektiven Daten. Neue Entwicklungen im Machine
Learning und der kiinstlichen Intelligenz werden aber bald auch
dynamische Echtzeit-Anwendungen moglich machen. Unter-
nehmen, die diese Technologien nutzen, kdnnen sich damit
Wettbewerbsvorteile verschaffen. Und wahrend wir eben erst
damit beginnen, das Potenzial von Standortdaten zu verste-
hen und zu nutzen, entstehen durch neue Technologien immer
weitere (Big)-Data-Strome. Sensordaten aus dem ,Internet der
Dinge" sind ein Beispiel dafiir. Insbesondere sensorgenerierte
Gesundheitsdaten, smarte Haushaltstechnik, intelligente Autos
und Industrieroboter gehdren dazu. Diese Datenquellen werden
weitere tiefgreifende Veranderungen bringen und Konsumen-
ten, Forscher und Unternehmen mit neuen Chancen, aber auch
Herausforderungen, konfrontieren.
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Big Data und die Onlinewerbung: Hohe Erwartungen

Big Data ist gegenwartig in aller Munde und wird als die
nachste grof3e Innovationsherausforderung fiir das Marketing
gesehen. Die Digitalisierung des gesamten Werbeumfelds
flihrt zu immer groBeren Datenmengen, die gesammelt, ana-
lysiert und interpretiert werden wollen. Durch eine zeitnahe
und umfassend datengetriebene Entscheidungsunterstiitzung
erhoffen sich Unternehmen erhebliche Wettbewerbsvorteile
durch verbesserte Prozesse und mehr Moglichkeiten fir die
Individualisierung und Personalisierung von Leistungen. Ein
wichtiges Anwendungsfeld dieser Personalisierung ist die
digitale Werbung. Werbung, die auf die Bedlirfnisse ihrer Emp-
fanger abgestimmt ist, soll besser wirken, weniger kosten und
die Akzeptanz in der Gesellschaft erhthen. Unternehmen wie
Google und Facebook nehmen hierbei eine Vorreiterrolle ein
und zeigen anhand ihrer Borsenbewertungen, welche wirt-
schaftlichen Potenziale durch Big Data erschlossen werden
konnen.

Ein neuer Datenmarkt entsteht Aber nicht nur Wer-
betreibende setzen hohe Erwartungen an die Moglichkeiten
von Big Data. Fortschritte im Bereich der Datenbank- und
Analysesysteme haben dazu gefiihrt, dass sich neben grofRen,
finanzkraftigen Unternehmen auch immer mehr kleinere Unter-
nehmen diesem neuen Betatigungsbereich widmen. Abbildung 1
zeigt, wer und was sich so alles auf diesem neuen Markt rund
um Big Data tummelt. Speziell im Bereich der Onlinewerbung
versuchen viele Unternehmen durch die Nutzung von Big
Data Tools eigene Geschdftsideen aufzubauen und ein Stiick
vom wachsenden Onlinewerbekuchen fiir sich zu deklarieren.
Im digitalen Jargon werden diese Unternehmen Third-Party
Data Provider genannt. Sie Uibertragen das profitable Daten-
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ABBILDUNG 1:

Anbieterlandschaft rund um das Thema Big Data
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Geschaftsmodell, das groRe Marktforschungsinstitute wie GfK,
TNS, Nielsen und Comscore in der Vergangenheit im nicht digi-
talen Umfeld aufgebaut haben, in die digitale Welt: Nutzerda-
ten, die durch die Analyse des Nutzungsverhaltens im Internet
erschlossen wurden, werden verkauft und lizenziert.

Doch den unbestrittenen Chancen stehen nicht zu unterschat-
zende Risiken entgegen. Ein gewinnbringender Einsatz von
Big Data ist nicht ohne Tiicken und einige Geschaftsmodelle
im Dunstkreis von Big Data und der Onlinewerbewelt funkti-
onieren schlichtweg nicht. Vielen dieser jungen Unternehmen
gelingt es kaum, einen Wettbewerbsvorteil am Markt zu erzie-
len. Sie kdmpfen ums wirtschaftliche Uberleben.

Mit Big Data zu optimierter Werbung Das groRe Ver-
sprechen von Big Data an die Werbung ist eine verbesserte
Treffsicherheit der Kommunikation. Werbung soll relevanter
und durch geringere Streuverluste auch giinstiger werden.
Je nach Zielsetzung der geplanten WerbemafRnahme sind
unterschiedliche Daten interessant. Grundsatzlich kdnnen
Werbeziele eher performancebezogen sein oder mehr der
Markenpflege dienen. Je starker der unmittelbare Verkaufser-
folg im Vordergrund steht, desto mehr bendtigt man Daten,
die der individuellen Kundenansprache und dem Re-Targeting
forderlich sind. Wenn es hingegen eher um die Steigerung der

Bekanntheit einer Marke geht, stehen allgemeinere Interest-
Daten und eine unspezifischere Ansprache von Konsumenten
im Vordergrund (siehe Abb. 2).

> Big Data und Performance Marketing Beim Perfor-
mance Marketing erfolgt die Abrechnung fiir Werbung
immer nur dann, wenn eine zuvor vereinbarte Handlung
des angesprochenen Online-Nutzers erfolgt. Im einfachs-
ten Fall ist diese Handlung ein Klick auf das Werbemittel.
Mit Hilfe von Big Data kann nunmehr untersucht werden,
welche Variablen diesen Klick beeinflussen. Haufig kommen
dabei Verfahren des Predictive Re-Targeting zum Einsatz.
Ausgangspunkt hierbei sind Daten von Nutzern, die bereits
sehr nahe an der gewiinschten Handlung waren. Mit Hilfe
von Data Mining Tools werden dann weitere Nutzer gesucht,
die mdglichst ahnliche Verhaltensprofile aufweisen. Die
Datenmengen und die Datenheterogenitat bei der Suche
nach diesen statistischen Zwillingen sind enorm und haufig
weisen die Datensatze groBe Liicken auf. AuBerdem miissen
die Daten innerhalb von Millisekunden ausgewertet werden.
Wenn es jedoch gelingt, eine ausreichende Anzahl solcher
Zwillinge zu finden, konnen Reichweiten und Klickraten
deutlich gesteigert werden. Erreicht man beispielsweise
bei einer Kampagne mit einem Tausenderkontaktpreis von
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ABBILDUNG 2:
Arten verfiigbarer Daten und deren
Einsatzgebiete in der Onlinewerbung

Erneute Ansprache von
Nutzern aufgrund von
frilheren Reaktionen auf
Onlinewerbung

Ansprache von Konsumenten
mit besonderem Interesse an
bestimmten Themen

KUNDE

RETARGETING ABSICHT INTERESSE

Bestehende Kunden
zu Onlineaktivitaten
motivieren

Gezielte Online-Ansprache von
Konsumenten mit abschluss-
orientiertem Onlineverhalten
(z.B. Suchverhalten)

DEMOGRAPHIE

Ansprache von Konsumenten
mit bestimmten demographischen
Kriterien

Ansprache von Konsumenten,
die spezifische Seiten aufrufen

Konsumentenanalyse zum besseren
Verstandnis neuer Zielgruppen

NEVE
ZIELGRUPPEN

BREITE STREUUNG

Maximale Reichweite bei
optimierten Kontakten

> Big Data und Branding

einem Euro den Faktor 5, so betragt der Wert des Algorith-
mus, der diese Steigerung ermoglicht, fiinf Euro (pro tau-
send). Der Wert der Werbeflache wird also verfiinffacht.

Eine hdufige Zielsetzung
von Branding-Kampagnen ist es, die Bekanntheit fir eine
Marke oder ihr Image zu verbessern. Traditionell ist das
ein Gebiet der TV-Werbung und so wurden Kennzahlen wie
die Nettoreichweite oder Gross Rating Points aus der TV-
Werbung in die Onlinewerbewelt tibernommen. Der Erfolg
einer Branding-Kampagne wird durch die moglichst umfas-
sende Ansprache einer bestimmten Zielgruppe beurteilt.
Diese Zielgruppensegmente werden in vielen Fallen Uber
soziodemographische Merkmale wie Alter und Geschlecht
definiert. Data Mining wird eingesetzt, um eine moglichst

ser Trade-off muss abgewogen werden. Validitat der Daten
vorausgesetzt, kann ein Werbetreibender seine Mediakos-
ten auf diese Weise signifikant reduzieren. Die Werbung
wird nur an seine Zielgruppe ausgeliefert und Streuverluste
dadurch deutlich verringert.

Ein gutes Beispiel fur diese Form der Datennutzung ist Face-
book. Mit den Log-in-Daten seiner Nutzer verfiigt Facebook
iber sehr valide Alters- und Geschlechtsangaben und erzielt
enorme Reichweiten Uiber unterschiedliche Endgerate. Die
Datenbasis ist fiir die zielgruppengenaue Auslieferung von
Werbung ideal. Insbesondere bei Videowerbung, die vorran-
gig zur Steigerung der Bekanntheit von Marken eingesetzt
wird, sind Alter und Geschlecht gut geeignete Targeting-
Kriterien.

41

valide Vorhersage dieser Merkmale bei mdglichst vielen
Online-Nutzern zu treffen. Meist bedeutet mehr Reichweite
eine geringere Genauigkeit der Merkmalsprognose und die-

Die Tiicken der Monetarisierung von Big Data in der
Werbung Was im Erfolgsfall bestechend einfach aussieht,
ist in der Umsetzung aber oft deutlich schwieriger. Das gilt vor
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DIE CRUX MIT DEM WERT VON DATEN
FUR DIE ONLINEWERBUNG

Der Wert von Daten variiert mit jeder Anwendung

Eine spezifische Information iber einen Online-Nutzer, z. B. ob er mannlich oder weiblich ist, ob er finanz- oder
sportaffin ist, ob er in New York oder in Los Angeles wohnt, ist dann wertvoll, wenn damit die Streuverluste bei einer
Online-Werbekampagne sinken. Den genauen Wert definieren die Kosten der Werbeflache bzw. die Einsparungen
durch den gezielteren Einsatz. Wenn man zum Beispiel nur Manner erreichen mdchte, muss man ohne Kenntnis des
Geschlechts statistisch betrachtet zwei Werbungen ausspielen. Kennt man das Geschlecht aber vorab, reicht eine
Ausspielung fiir den gleichen Effekt. Bei Werbeflachenkosten fiir ein klassisches Banner von einem Euro (pro tau-
send Kontakten) ist also eine Ersparnis von einem Euro (pro tausend Kontakten) realisierbar. In diesem Fall betragt
der Wert der Information zum Geschlecht einen Euro mal der geplanten Reichweite. Wenn aber die Information bei
der Ausspielung eines Videowerbeformates mit Kosten von 20 Euro (pro tausend Kontakten) genutzt wird, hat die
gleiche Information plotzlich einen Wert von 20 Euro und betragt das Zwanzigfache.

Die Datenqualitat ist schwer einschatzbar

Die Validitit der automatisch generierten Online-Nutzerdaten ist ein weiteres fundamentales Problem. Die Uber-
prifung, ob ein Cookie eines Online-Nutzers diesen wahrheitsgemal? beschreibt, erfolgt durch Drittunternehmen
wie z. B. Nielsen oder Comscore. Jedoch verwenden diese Unternehmen eigene proprietare Messansdtze, sodass
deren Messungen nicht immer deckungsgleich sind. Tests in den USA und in UK haben gezeigt, dass unterschiedliche
Datenpriifer ein- und demselben Online-Nutzer unterschiedliche Geschlechter zuordnen. Ein Teil der Datenpriifer
klassifiziert mannlich, ein anderer weiblich. Der Datenanbieter selbst kann sich deshalb im Vorfeld einer Werbe-
kampagne keinen Uberblick iiber die tatsdchliche Qualitit der eigenen Daten verschaffen. Gleiches trifft auf den
Datenverwender zu. Solange es keinen Validierungsstandard gibt, wei3 der Datenverwender nicht, welcher Anbieter
gute Daten liefert und geht somit ein Risiko ein..

allem fiir die bereits angesprochenen Third-Party Data Provider, »
die nicht wie Facebook oder Google eigene Daten selbst nutzen,
sondern von der Vermarktung dieser Daten leben. Neben der
Datenqualitit besteht das grote Problem darin, einen ange- grofste Problem darin, einen angemessen
messenen Preis flir die Daten zu ermitteln. Die nebenstehende Preis flir die Daten zu ermitteln.

Box beschreibt, warum die Wertermittiung und die Beurteilung
der Datenqualitat schwierig sind. Fir die Preisbildung bei Daten
ergeben sich dadurch die folgenden Herausforderungen.

Neben der Datenqualitat besteht das

«

> Ein angemessener Preis fiir Daten ist schwer zu definieren
In der Regel weil3 ein Datenanbieter nicht, flir welche Art

der Werbung seine Abnehmer die Daten einsetzen und kann
deshalb den Datenpreis nicht optimal gestalten. Wie in der
Box beschrieben, hangt der Wert der Daten aber zum Bei-
spiel davon ab, ob diese fiir eine Display- oder Videowerbung
eingesetzt werden. Insofern ist es schwer zu entscheiden,
ob der Datenanbieter fiir das Merkmal ,,Geschlecht” einen
Tausenderkontaktpreis von einem Euro oder von 20 Euro
verlangen soll. Eine mogliche Losung ware ein Preismodell,
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bei dem der Anbieter an den Einsparungen der Werbekos-
ten des Datenverwenders partizipiert. Der Preis der Daten
konnte mit x % der Kosten fur die eingesparten Werbe-
flachen festgelegt werden. Da aber der Datenanbieter die
Kosten der Werbeflachen nicht kennt und diese auch im
Umfeld von Real-Time Bidding vorab nicht bekannt sind, hat
sich dieses Preismodell in der Praxis nicht durchgesetzt. Die
Abrechnung erfolgt stattdessen normalerweise lber einen
Tausenderkontaktpreis. Damit sind Daten, die flr Display-
Werbung eingesetzt werden, eher zu teuer und Daten fiir
die Video-Werbung eher zu billig.

Der Kunde definiert die Kontaktzahl Nicht nur der
Tausenderkontaktpreis ist unklar. Auch die Kontaktzahl
ist weniger eindeutig, als es auf den ersten Blick scheint.
Bei der Ausspielung von Onlinewerbung hat sich die Praxis
durchgesetzt, dass sowohl der Medienverkaufer (Publisher)
als auch der Medieneinkdufer (Mediaagentur, Werbetrei-
bende) die Haufigkeit der Ausspielung von Werbemitteln
zahlt. Auf Basis der beidseitigen Zahlungen erfolgt die
Abrechnung nach dem Tausenderkontaktpreis. Haben also
beide Parteien 1000 Werbeauslieferungen gezahlt, ist der
vorab vereinbarte Preis durch den Werbetreibenden an den
Vermarkter zu bezahlen. Nur bei groReren Abweichungen
erfolgt eine technische Uberpriifung der Abweichungsursa-
che. Eine Zahlung bei der Nutzung von Daten wahrend der
Ausspielung von Onlinewerbung gibt es bisher jedoch nicht
in vergleichbarem Umfang. Sie erfolgt in der Regel nur auf
der Seite der Werbetreibenden, sodass der Datenanbieter
auf korrekte Angaben vertrauen muss. Systeme und Pro-
zesse, wie sie bei der Zahlung der Werbemittelausspielung
etabliert sind, gibt es nicht. Der Datenanbieter ist also auf
ehrliches Verhalten des Datenverwenders angewiesen.

Preisabschlige bei fraglicher Qualitit der Nutzerdaten

Die in der Box beschriebene Problematik der Daten-
validierung kann zu mangelndem Vertrauen in die Qualitat
der zu kaufenden Daten fiihren. Oftmals fordern Kaufer daher
Risikoabschlage fir die nicht gesicherte Validitat der Daten.
Ob diese gerechtfertigt sind, kann man nur schwer feststellen.

Die Kostenstruktur fordert den Preisdruck Wenn
eine digitale Information erst einmal erhoben wurde, z.B.
dass ein Online-Nutzer mannlich ist, kann diese beliebig
haufig verkauft werden. Die Verkaufskosten sind marginal
und der Deckungsbeitrag deshalb auch bei geringen Preisen
schon positiv. Diese Situation fiihrt im Wettbewerb zu einer
abwartsgerichteten Preisspirale. Der Dateneinkdufer kannin
Verhandlungen Preise oft signifikant nach unten verhandeln.
Er weil3, dass der Verkaufer auch bei geringen Preisen einen
positiven Deckungsbeitrag erzielen wird.
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> Moglicher Datendiebstahl Ein weiteres Problem
besteht darin, dass der Verwender die Daten in sein eigenes
System integrieren muss, um sie zu nutzen. Sobald diese
integriert sind, kdnnte er sie weiternutzen, ohne dafir zu
bezahlen. Der Datenanbieter kann das nicht oder nur mit
groflem technischen Aufwand nachpriifen. Das fihrt zu
einer zusatzlichen Abhangigkeit, da der Geschaftserfolg des
Datenanbieters auf dem Vertrauen zum Kaufer beruht und
dessen ordnungsgemalle Verwendung der Daten voraussetzt.

Vom Wunschtraum iiber den Albtraum zur Wirklichkeit?
Die beschriebenen Herausforderungen fiihrten dazu, dass
viele Datenanbieter inzwischen wieder vom Markt verschwun-
den sind oder von groBeren Technologieunternehmen wie
Oracle, Salesforce oder Adobe aufgekauft wurden. Die Nutzung
von Big Data, die bei Google, Facebook und anderen Global
Players schon Wirklichkeit ist, wurde fiir sie zum Albtraum.

Aber gibt es auch Ldsungen, um kleinen Datendienstleis-
tern Erfolg zu ermoglichen? Der vielversprechendste Ansatz
erscheint die Biindelung von Daten mit Werbetechnologie
und Werbeflache. Wenn diese Bilindel aus einer Hand kom-
men und quasi als Kombiprodukt verkauft werden, fallen die
meisten Problemfelder im Bereich der Preisbildung weg. Big
Data kann besser genutzt werden, um die Werthaltigkeit von
Medien effektiv zu steigern, um aus der Differenz zwischen
breit gestreutem und gezieltem Medieneinsatz eine Marge zu
erzielen und um seine vollen wirtschaftlichen Potenziale aus-
zuschopfen.

Wenn dann auch noch die Datenqualitatsprobleme geldst sind,
bleibt weder fiir die Datenanbieter noch fiir deren Kunden der
gewinnbringende Einsatz von Big Data ein Wunschtraum, son-
dern wird Realitat.
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Technologien, Daten und fragmentierte Aufmerksamkeit

Positive und nachhaltige Kundenerfahrungen zu gestalten,
ist ein Dauerbrenner, aber wie Konsumenten Dinge erleben, das
andert sich derzeit grundlegend. Durch neue technologische
Moglichkeiten ist Marketing heute mobil, standortbezogen,
digital, virtuell, automatisiert. Es gibt Drohnen, die Neurowis-
senschaft, das Internet der Dinge und vieles mehr. Das Verhal-
ten der Konsumenten andert sich also grundlegend, ebenso
die Abldufe in den Unternehmen und die Rolle, die Menschen
generell im Marktgeschehen spielen. Die Ubergénge zwischen
Menschen und Maschinen werden flieRender.

Neue Technologien und unterschiedlichste Kontaktpunkte
flihren auBerdem zu riesigen Datenmengen aus der gesam-
ten Customer Journey, aus unterschiedlichen Vertriebskanalen,
Angeboten und Geraten. Wir sammeln Daten Uber die Zusam-
menarbeit von Kunden untereinander oder mit Partnern,
und zwar zu allen Zeiten und an allen Orten. Durch die vielen
Kontaktpunkte ist die Aufmerksamkeit der Konsumenten nur
mehr fragmentiert gegeben. Konsumenten haben zunehmend
selbst die Wahl, welche Medien sie konsumieren oder welche
Vertriebskandle sie nutzen. Die Mdglichkeiten, Botschaften
oder Gedanken zu den Empfangern durchzudrlicken, gibt es
in der altbekannten Form nicht mehr. Das Marketing der heu-
tigen Zeit geht vom Konsumenten aus: Pull statt Push ist die
neue Devise. Um Aufmerksamkeit zu erzielen, Einstellungen zu
andern oder Verhalten zu beeinflussen, muss Marketing “real-
time-relevant” sein. Marketingmanager missen sicherstellen,
dass ihre Inhalte zur richtigen Zeit in der richtigen Form im
richtigen Medium oder Kanal verfiigbar sind — und zwar aus
der Sicht ihrer Kunden. Nur dann besteht zumindest die Chance,
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ABBILDUNG 1:
Fahigkeiten, um Herausforderungen
komplexer Mirkte erfolgreich zu meistern
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dass der Konsument die Botschaft wahrnimmt und von ihr
beeinflusst wird. In dieser neuen Konsumentenwelt funktioniert
Marketing dann am besten, wenn die Beziehung oder Konver-
sation vom Konsumenten ausgeht, denn dann ist das Angebot
in diesem Augenblick tatsachlich relevant. Doch wie schaffen es
Marketingmanager, mit dieser Komplexitat und Geschwindigkeit
umzugehen? Welche Fahigkeiten sind notwendig, um die rich-
tigen Technologien zu finden, unterschiedlichste Erlebnisse zu
gestalten und fiir Konsumenten im richtigen Moment attraktiv
zu sein? Im Grunde genommen sind sieben Schliisselkompeten-
zen die Erfolgsbasis fiir unser neues Marktumfeld (Abbildung 1)

»
Das Marketing der heutigen Zeit
geht vom Konsumenten aus:
Pull statt Push ist die neue Devise.

«

Sieben Schliisselkompetenzen fiir erfolgreiches Marketing
1. Komplexitdit managen Einfach, das war einmal. Mar-
ketingmanager missen sich den ,,schlampigen Verhaltnissen”
und Unregelmafigkeiten stellen, die flir heutige Kaufprozesse
typisch sind. Die Wege zu Kaufentscheidungen sind dynamisch
und umfassen Unmengen an Kontaktpunkten, viele Vertriebs-
kanale und Screens. Sie bilden, erweitert durch zahlreiche
Partner, ein nicht wirklich steuerbares und starken sozialen
Einfllissen ausgesetztes Umfeld. Um sich einen Uberblick zu
verschaffen und ansatzweise steuernd einzugreifen, miissen
erfolgreiche Manager diese Komplexitat aufgreifen. Sie miis-
sen mehrdimensionale Modelle und Ansdtze entwickeln, die
unterschiedlichste Aspekte berlicksichtigen — die traditionelle
2x2-Matrix hat ausgedient. Betrachten wir einmal nur ein
einziges Element aus der gesamten Customer Journey — die
digitalen Medien. Ernlichterung macht sich bereits breit, wenn
man verstehen will, wie einzelne Elemente der digitalen Land-
schaft die Kaufentscheidung eines Konsumenten beeinflussen.
Unzahlige Unternehmen arbeiten an Multi-Touch-Attributions-
modellen, die sich mit der Wirkung einzelner Elemente auf die
Kaufentscheidung beschaftigen. Viele Modelle sind vielverspre-
chend, derzeit aber noch nicht sehr treffsicher. Es wird jedoch
kein Weg daran vorbeifiihren, solche Modelle zu verstehen und
weiterzuentwickeln und die Komplexitat in Entscheidungen
einzubeziehen.



2. Daten verstehen Komplexitat plus neue Technologien
haben die verfligbaren Daten explosionsartig vermehrt. Es
besteht grof3er Bedarf an Modellen und Zugangen, die diese
Datenmengen analysieren, integrieren, visualisieren und inter-
pretieren. Wir brauchen neue Wege, um Erkenntnisse zu gewin-
nen, die fur Kunden und Unternehmen gleichermafen von Wert
sind. Marketingmanager bendtigen bessere Kausal- und Prog-
nosemodelle, Methoden fiir groRe Datenmengen, einfachere
Moglichkeiten fiir den Umgang mit unstrukturierten Daten,
neue Formen der Visualisierung und einfach implementierbare
Monitoring-Systeme, Kennzahlen und Dashboards. Zusatz-
lich kompliziert wird die Herausforderung, weil die Methoden
dynamisch sein missen und auch Echtzeitmessungen zulassen
sollten, damit unmittelbar individualisierte Designs, Zugange
und Reaktionen maglich sind. Durch die drastische Zunahme
an Daten, Vertriebskandlen und die Digitalisierung von so gut
wie allem, hinterlasst praktisch jede Aktion sichtbare Spuren,
und Kausalmodelle mit diesen Daten werden immer Ublicher.
Die zukiinftigen Marketingmanager miissen solche Kausal-
modelle entwickeln und testen konnen, um Erkenntnisse zu
gewinnen und bei Bedarf entsprechend darauf zu reagieren.
Am Marketing Science Institute haben wir vor Kurzem die
Forschungsprioritaten bis 2018 festgelegt, die sich aus den
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wichtigsten unternehmerischen Herausforderungen in den
nachsten 2 — 5 Jahren ergeben. ,,Making sense of data”, also
das Verstehen der entstehenden Daten, ist bei den allerwich-
tigsten Herausforderungen dabei. Ein Unternehmer beschrieb
die anstehenden Aufgaben folgendermalen: ,Traditionelle
Methoden weiterentwickeln, um direkt den Puls der Kunden
zu fiihlen und daraus schnellere und bessere Erkenntnisse zu
gewinnen; Ansatzpunkte fiir Real-Time-Marketing erkennen,
auch bei neuen Kontaktpunkten; Flexibilitat, sodass Echtzeit-
Erkenntnisse schnell umgesetzt werden kdnnen.”

3. Rahmenmodelle zur Orientierung nutzen Es mag
zwar nach alter Schule klingen, aber dennoch glaube ich, dass
Rahmenmodelle im Marketing auch in Zukunft eine wichtige
Grundlage fur das Verstehen von Zusammenhangen bilden
werden. Rahmenmodelle - vielleicht neue, die erst entwickelt
werden mussen — bringen Ordnung in ein komplexes Umfeld
und je unibersichtlicher und verwirrender die Szene wird, desto
wichtiger wird Struktur als Grundlage fiir erfolgreiches Agieren.
Kritische Phasen in der Customer Journey oder Schliisselaspekte
erfolgreicher Produktinnovationen und Markteinfiihrungen
oder die wichtigsten Ausldser von Brand Engagement oder
wesentliche Elemente einer erfolgreichen Content-Strategie

ABBILDUNG 2:
Rahmenmodelle helfen beim
Verstandnis komplexer Zusammenhénge
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»
Wenn eine Kennzahl zwar traditionell
erhoben wurde, aber relevante Ergebnisse
nicht mehr richtig vorhersagt, muss
sie eliminiert werden.

K«

missen ersichtlich sein, damit man gezielt Informationen
sammeln und Entscheidungen treffen kann. Rahmenmodelle
missen gar nicht libermadBig komplex sein. Abbildung 2 zeigt
als Beispiel ein ganz einfaches Modell von Gupta und Zeithaml.
Damit konnen Unternehmen Zusammenhange zwischen den
eigenen Aktivitaten, dem Verhalten und den Einstellungen der
Konsumenten und bestimmten Ergebnissen herstellen. Worin
besteht nun aber der Wert solcher Modelle? Zum Beispiel darin,
alle auf Kurs zu halten und eine gemeinsame Sprache fir die
Planung der weiteren Aktivitaten sicherzustellen.

4. Schliisselkennzahlen identifizieren und mit ihnen
arbeiten Entscheidungstrager befinden sich nicht selten
in einem erdriickenden Zahlendschungel — und messen oft die
falschen Dinge. Eine wichtige Fahigkeit wird es sein, diejenigen
Kennzahlen zu identifizieren, die am besten die gewiinschten
Ergebnisse einer Organisation reflektieren und die besten Indi-
katoren fir kritische Prozesse darstellen. Mit immer besser
werdenden Kausalmodellen kdnnen Marketingmanager ein
besseres Gespir dafiir entwickeln, welche Kennzahlen echte
Frihindikatoren sind und die gewiinschten Ergebnisse am
besten widerspiegeln. Neueste Forschungsergebnisse zeigen,
dass traditionelle Zugange, wie Kundenbefragungen beim Mes-
sen von Zufriedenheiten oder Weiterempfehlungsverhalten,
keine besonders aussagekraftige Entscheidungsgrundlagen
liefern. Messungen direkt aus dem Prozess heraus und tber
die gesamte Customer Journey verteilt konnten verldsslichere
Kennzahlen werden.

Wir mussen uns auch intensiver damit beschaftigen, wie die
erhobenen Kennzahlen tatsachlich mit dem Konsumentenver-
halten zusammenhangen. Zahlreiche Forschungsarbeiten wei-
sen darauf hin, dass Konsumenten schon allein durch die Frage
nach ihren zukiinftigen Absichten in ihrem Verhalten beein-
flusst werden — es gibt so etwas wie einen “Mere Measurement
Effect”. Untersuchungen, die ich gemeinsam mit Kollegen zu
diesem Thema durchgefiihrt habe, zeigen, dass solche Effekte
starker sind als bislang gedacht. Wenn man Kunden in einer
offenen Frage danach fragt, was ihnen an einem Einkaufser-
lebnis gut gefallen hat, dann kaufen diese in weiterer Folge
signifikant mehr.
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Es ist also wichtig, Kennzahlen zu definieren, die wirklich das
messen, was gemessen werden soll. Vermutlich wird sogar
die Fahigkeit, auf wenig aussagekraftige Kennzahlen nicht zu
achten, besonders kritisch sein. Wenn eine Kennzahl zwar tra-
ditionell erhoben wurde, aber relevante Ergebnisse nicht mehr
richtig vorhersagt, muss sie eliminiert werden.

5. Teams aus Generalisten und Spezialisten bilden
Marketingmanager werden fundierte Kenntnisse fir die Ana-
lyse von Big Data bendtigen. Genauso bendtigen Sie aber
anthropologische Fahigkeiten, um schnell zu verstehen, was
Konsumenten tatsdchlich denken, fiihlen, sagen und tun.
AuBerdem bendtigen Marketingverantwortliche beachtliche
integrative Fahigkeiten. Kundenanalyse-Teams sind einerseits
mit den Ergebnissen von umfassenden Attributionsmodellen
aus Machine-Learning-Anwendungen konfrontiert und ande-
rerseits mit Erkenntnissen aus qualitativen Social-Media-Ana-
lysen. Zusatzlich gibt es noch die Chance, Insights aus anderen
Disziplinen, wie der Architektur, dem Design, der Datenverar-
beitung, der Biologie oder der Technik, fiir die Gestaltung von
Kundenerlebnissen zu nutzen.

Erfolgreiche Unternehmen werden Mitarbeiter und Methoden
bendtigen, die Erkenntnisse aus unterschiedlichen Welten
abgleichen und zusammenfiigen konnen. Das Marketing muss
aullerdem die Kunst des Geschichtenerzahlens beherrschen.
Eine fesselnde Markenstory muss entwickelt und Uber alle
Hierarchien transportiert werden. Alle, die Kontakt mit Kunden
haben oder die Kundenkontaktpunkte beeinflussen, missen
die Story kennen. Begehrenswerte Markenwelten fir unter-
schiedlichste, mit Informationen uberflutete Marktteilnehmer
zu entwickeln, wird immer wichtiger ... und verlangt auch
unmittelbare, ,,Realtime”-Reaktionen. Ahnlich wie ein Segler,
der gegen den Wind fahrt, miissen Marketingmanager ihren
Kurs halten und konsequent ihre Ziele verfolgen, gleichzeitig
aber schnelle Kursanpassungen vollziehen, die sich aus dem
laufenden Markt-Feedback ergeben.

6. Neugier und Kreativitit fordern /// Der Marketing-
manager der Zukunft muss lberdurchschnittlich neugie-
rig und kreativ sein. Eine groRe Herausforderung wird
es sein, die Rolle von Emotionen bei der Gestaltung von



Erlebnissen und der gesamten Customer Journey zu
verstehen. Wichtig wird auch, Konsumenten dabei zu
unterstitzen, ihre taglichen Aufgaben ohne Probleme,
Hindernisse und im besten Fall mit Spall zu bewaltigen.
Disruptionen und Innovationen kommen aus ganz neuen
Ecken — ungewdhnliche Start-ups gewinnen Vertrauen
und stehlen den bekannten und etablierten Marktfiihren
betrdachtliche Marktanteile. Konsumenten haben mehr
Macht, sind immer schwerer erreichbar und Einstiegs-
barrieren fallen weg. Es wird leichter, Marktchancen auf-
zuspiiren und Kundenprobleme effizienter und billiger
zu losen. Deshalb wird es immer wichtiger, disruptives
Denken zu fordern und die Kreativitat anzufachen. Unter-
nehmen werden neugierige, kreative Denker einstellen
miussen, die es verstehen, unterschiedlichste Dinge auf
neue Art und Weise zu kombinieren.

7. Die Weltverbesserung im Auge behalten /// Zu guter
Letzt haben Marketingmanager auch echte Chancen,
Produkte, Dienstleistungen und Kundenbeziehungen zu
entwickeln, die dem Gemeinwohl dienen und gesellschaft-
liche Aufgaben erfiillen. Viele Unternehmen miissen sich
intensiv mit den Bedirfnissen von Entwicklungslandern
beschaftigen und Ulberlegen, wie sie den Menschen an
der Basis der Wohlstandspyramide nutzen kdnnen. Die
zunehmende Technologisierung des Lebens schafft viele
Maoglichkeiten, um Marken in den Alltag der Konsumen-
ten einzubetten. Aber diese engeren Bindungen bringen
auch mehr Verantwortung mit sich. Neue Erkenntnisse
aus dem Bereich der Behavioral Economics und dem Ent-
scheidungsverhalten zeigen Wege auf, wie Unternehmen
gemeinsam mit ihren Kunden daran arbeiten konnen,
Wert fiir Unternehmen und Konsumenten gleichermalien
zu schaffen. Deshalb wird der Marketingmanager der
Zukunft auch Fahigkeiten entwickeln miissen, um Konsu-
menten zu besseren Entscheidungen zu ermutigen.

»

Eine wichtige Fahigkeit wird es sein,
diejenigen Kennzahlen zu identifizieren,
die am besten die gewunschten
Ergebnisse einer Organisation reflektieren
und die besten Indikatoren fur
kritische Prozesse darstellen.
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GroBartige Erlebnisse gestalten, wann sie gefragt sind

Insgesamt lauft alles darauf hinaus, einpragsame und
nachhaltige Kundenerfahrungen unter erschwerten Rahmen-
bedingungen zu ermdglichen. Kundenerfahrungen sind dyna-
misch, komplex, sozial und integriert in die gesamte Lebenswelt
der Konsumenten. Es sieht nicht danach aus, als ob der Fokus
auf die Gestaltung von besonderen Kundenerlebnissen in
absehbarer Zeit an Bedeutung verlieren wiirde. Ausschlagge-
bend wird sein, die Entscheidungsprozesse der Konsumenten
entlang der Customer Journey richtig zu verstehen, und zwar
in Echtzeit und aus ihrem Kontext heraus. Und die Marketing-
manager, die dann noch den nachsten Schritt schaffen, nam-
lich ihre Erkenntnisse in konsistente und runde Erfahrungen zu
Ubersetzen, werden die Marketing-Stars von morgen sein und
ihre Unternehmen zu neuen Hohen fiihren.
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UBER DIE ING-DiBa

Die ING-DiBa AG mit Sitz in Frankfurt am Main ist
eine Direktbank und ein Tochterunternehmen der
niederldndischen ING Groep, die international tétig
ist. Mit tiber 8 Mio. Kunden zéhlt sie zu den grofiten
Privatkundenbanken Deutschlands. Die Kernge-
schiftsfelder im Privatkundengeschift sind Spar-
gelder, Wertpapiergeschift, Baufinanzierungen, Ver-
braucherkredite und Girokonten. Die Bank betreibt
keine eigenen Filialen, sondern gewinnt ihre Er-
kenntnisse iiber Kundenverhalten und Kundenbe-
darf primdr aus der systematischen Analyse von
Kundendaten. Bei Deutschlands grofitem Bankentest
des Wirtschaftsmagazins ,,€uro“ wurde die ING-DiBa
in einer Umfrage bei iiber 180.000 Bankkunden 2016
zum zehnten Mal in Folge zur beliebtesten Bank
Deutschlands gekiirt. Fiir die ING-DiBa arbeiten an
den Standorten Frankfurt, Hannover, Niirnberg und
Berlin mehr als 3.700 Mitarbeiter.

UBER MARTIN SCHMIDBERGER

Dr. Martin Schmidberger ist Generalbevollméchtig-
ter bei der ING-DiBa und dort fiir das Produkt- und
Zielgruppenmanagement verantwortlich. Seit 1999
hat er den Bereich Customer Analytics aufgebaut,
dessen Schwerpunkte die Themen Data Warehous-
ing, Kampagnenmanagement und Prognosemodelle
sind. Aktuell arbeitet er mit seinem Team an Fragen
des ,Real-Time Marketing® sowie der Nutzung inno-
vativer Algorithmen zur Prognose von Kundenver-
halten und ,Machine-Learning“-Verfahren. Martin
Schmidberger hat 1997 promoviert und ist an der
Goethe-Universitat Frankfurt seit 2012 als Lehr-
beauftragter titig.

INTERVIEWER

Das Interview wurde im April 2016
von Professor Bernd Skiera gefuihrt.
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Datenanalyse sticht Fachberatung:
Wie Direktbanken funktionieren

MIR Interview mit Martin Schmidberger,
Generalbevollmdchtigter der ING-DiBa Deutschland
und verantwortlich fiir das Produkt- und Zielgruppenmanagement

Niedrigzinsen und ein schwichelndes Wirtschaftswachstum sind

nicht gerade die Rahmenbedingungen, von denen die Finanzbranche traumt.

Fast tdglich sind wir mit Meldungen zu diinnen Kapitaldecken, Ertragsriickgangen

und dem Mitarbeiterabbau bei Banken konfrontiert. Doch wiahrend viele klassische

Retail-Banken mit riickldufigen Geschiften kampfen, erfreut sich der Direktbanken-

markt trotz des schwierigen Umfelds eines stetigen und beachtlichen Wachstums.
Herr Dr. Schmidberger, Generalbevollmachtigter der ING-DiBa Deutschland,

ermoglicht uns einen Blick hinter die Kulissen dieser Direktbank.

Wir erfahren, was datentechnisch passiert, damit Bankkunden

ohne Bankberater zufrieden(er) sind.

MIR: Die ING-DiBa ist auf dem hart umkampften deutschen

Retail-Banking-Markt heute die drittgroRte Privatbank und das

ganz ohne Filialen. Wie geht so etwas?

DR. SCHMIDBERGER: In einem so wettbewerbsintensiven Markt
wie dem deutschen Retail-Bankenmarkt kampfen rund 2.000
Banken um die Gunst der Kunden. Erfolgreich ist man nur dann,
wenn man die Anforderungen und Wiinsche seiner Kunden per-
fekt versteht und optimal in seinen Produkten umsetzt. Neben

unserem Fokus auf einfache und transparente Produkte haben
wir uns bei der ING-DiBa daher bereits sehr friih mit der Ana-
lyse von Kundendaten beschaftigt. Wir haben erkannt, dass
die konsequente Nutzung von Daten zu einem besseren Ver-
standnis von Kundenverhalten und Kundenbediirfnissen fiihren
kann. Dieses Wissen betrachten wir als einen unserer zentralen
Wettbewerbsvorteile.
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MIR: Wie lernt man in einer Direktbank seine Kunden kennen?
Was fiir Informationen helfen Ihnen, Ihre Kunden zu verstehen?

DR. SCHMIDBERGER: Viele unserer analytischen Fragestellungen
befassen sich damit, wie wir als Bank von unseren Kunden in
ihrer Produktnutzung erlebt werden: Welche Kontaktkandle
nutzen die Kunden, welche Produkte verwenden sie? Welche
Varianten werden hdufig, welche weniger haufig genutzt? Wie
informieren sich Kunden Uber weitere Produkte und Services,
uber welche Prozesse beschweren sie sich? Welche Kunden
empfehlen uns weiter? Aus den Ergebnissen der Analysen las-
sen sich vielfaltige Optimierungsmafinahmen fiir das Produkt-
management ableiten.

MIR: Auch der Vertrieb muss bei einer Direktbank wohl anders

organisiert sein. Wie verkauft man Kunden, die man nie zu
Gesicht bekommt, zusatzliche Leistungen?

DR. SCHMIDBERGER: Zahlreiche Auswertungen drehen sich
natlrlich auch um das Thema Vertrieb. Hier analysieren wir
Kundenverhalten, um mit Hilfe von Predictive Modeling Kauf-
wahrscheinlichkeiten zu ermitteln. Auf Basis dieser Kaufwahr-
scheinlichkeiten steuern und optimieren wir dann unseren
Vertrieb sowohl in der Neukundenakquise als auch im Cross-
Selling. Dabei setzen wir verstarkt auf die Nutzung der digitalen
Kanale. Wir haben taglich rund 400.000 Logins bei unserem
Internetbanking und fast 200.000 mobile Zugriffe — die stehen
etwa 20.000 eingehenden Anrufen gegeniiber. Weit tiber 90 %
unserer Kundenkontakte finden heute somit bereits digital statt.

MIR: Was hat sich durch die zunehmende Digitalisierung im Mar-
keting verandert?

DR. SCHMIDBERGER: Die Digitalisierung von Kundenkontakten
bringt zweierlei Herausforderungen: Einerseits miissen wir den
Wandel vom traditionellen Marketing, also z. B. den klassischen
Werbebriefen, hin zu digitalen Kanalen wie dem Onlinebanking
realisieren. Wir brauchen also digitale Werbeformen, die zum
Beispiel bei den Responsequoten nicht hinter die Quoten der
traditionellen Offline-Medien zurlickfallen. Andererseits bringt
die Digitalisierung der Kundenkommunikation eine erhebliche
Beschleunigung der Kundeninteraktion mit sich. Das bedeutet,
dass die Abstimmung von Werbekampagnen tber mehrere
Kanale hinweg schneller und automatisierter erfolgen muss als

bislang. Online- und Offline-Werbebotschaften missen simul-
tan selektiert werden und zu einem konsistenten und auf den
Kunden abgestimmten Multi-Channel-Ansatz verschmelzen.

MIR: Sie haben vorhin bereits die Optimierung und Steuerung
des Vertriebs angesprochen. Was machen sie in diesem Bereich

ganz konkret?

DR. SCHMIDBERGER: Unser Ziel ist es, die jeweils am besten
passende Botschaft fiir jeden Kunden individuell und in Echt-
zeit zu ermitteln und auf dem digitalen Endgerat des Kunden
anzuzeigen, beispielsweise also im Internetbanking oder auf
der App. Hierfiir haben wir ein modernes Big-Data-System zur

»

Nach dem Einloggen der Kunden in das
Onlinebanking haben wir maximal
500 Millisekunden Zeit fur die Selektion
der geeigneten Vertriebs- oder
Servicebotschaften.

«




Ausspielung von Service- und Vertriebsbotschaften an Kun-
den entwickelt und unsere Selektionslogiken auf die digitalen
Kanale umgestellt. Neben klassischen Daten aus dem Customer
Relationship Management ziehen wir auch aktuelle Daten, z. B.
tiber die finanzielle Situation des Kunden oder liber spezifische
Nutzereingaben, heran. Dies ermdglicht dann Botschaften mit
besonders hoher Relevanz. Wir kdnnen etwa einem Kunden,
dessen Girokonto gerade ins Minus gerutscht ist, unmittelbar
einen glinstigeren Rahmenkredit als Alternative zum teureren
Dispokredit anbieten.

MIR: |hre Systeme verwandeln also Daten in maRgeschnei-
derte Empfehlungen. Wie sieht denn die Technik hinter solchen
Anwendungen aus?

DR. SCHMIDBERGER: Die hohen Anforderungen an die Geschwin-
digkeit der Datenverarbeitung erfordern leistungsfahige,
moderne Big-Data-Technologien. Nach dem Einloggen der
Kunden in das Onlinebanking haben wir z. B. maximal 500
Millisekunden Zeit flir die Selektion der geeigneten Vertriebs-
oder Servicebotschaften. In dieser halben Sekunde werden
eine Reihe von Filtern und komplexen Selektionen in Echtzeit
durchgefiihrt und dann die passende Vertriebsbotschaft ausge-
spielt. Die Algorithmen fiir die Ermittlung der Service- und Ver-
triebsbotschaften werden in einer Rule Engine verwaltet. Dort
konnen die Spezialisten des Fachbereichs jederzeit flexibel und
ohne IT-Unterstlitzung optimieren und erweitern. Hier spielt
vor allem Flexibilitat im Sinne von Nutzbarkeit fiir verschiedene
Anwendungsfalle eine groBe Rolle, sodass sich auch zukiinftige
Ideen schnell und effizient umsetzen lassen.

MIR: Big-Data-Technologien sind natiirlich mit erheblichen
Investitionen verbunden. Kennen Sie denn die Vorteile, die sich
flir den Vertrieb ergeben?

DR. SCHMIDBERGER: Ja, die kdnnen wir genau messen. Unser
digitaler Vertrieb ist deutlich effizienter und kostengtinstiger
geworden. Durch die Steigerung der vertrieblichen digitalen
Kontakte mit unseren Kunden konnten wir die Auflagen der
versendeten Poststlicke um rund 80 % senken. Die Cross-
Selling-Quoten bei bestehenden Kunden haben in diesem
Zeitraum um Uber 20 % zugenommen. Wir verkaufen mit
unseren digitalen MaBnahmen also erfolgreicher als friiher in
der ,,Papierwelt".
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MIR: Rechnen sich auch die Investitionen in Real-Time-Techno-
logien?

DR. SCHMIDBERGER: Durch die in Echtzeit ermittelten Werbe-
botschaften gelingt es uns deutlich besser, Kunden im richtigen
Augenblick zu den flr sie relevanten Themen anzusprechen.
Diese hochindividualisierten digitalen Werbeformen erbringen
ahnliche und teilweise sogar hohere Response-Quoten, als wir sie
von den postalischen, personalisierten Werbemailings kennen.
Nur ein Beispiel: Eine rein digital geflihrte Kampagne zum Ver-
trieb unseres Produkts ,, Direkt-Depot” brachte innerhalb weniger
Tage ein Ergebnis, das dem eines gedruckten, 120.000 € teuren
Mailings entsprach. Das Investment fir die digitale Kampagne
bestand hingegen fast nur aus der Erstellung eines entspre-
chenden Banners sowie der Einrichtung einer auf die Zielgruppe
ausgerichteten Regel.

mir: Werbung und Vertrieb haben sich also durch die Digitali-
sierung stark gewandelt. Da musste sich dann wohl auch das
gesamte Unternehmen mit all seinen Prozessen verandern?

DR. SCHMIDBERGER: Ja, viele etablierte Prozesse wurden hinter-
fragt und durch moderne digitale Implementierungen ersetzt.
Die wichtigste Veranderung war, dass wir durch eine konse-
quente Multikanalsteuerung die bislang bestehenden , Vertriebs-
kanal-Silos” Uberwunden haben. Friiher erfolgte die Planung
und Selektion von postalischen und digitalen Kampagnen zwar
abgestimmt, aber in getrennten Bereichen. Mit unserer Neuaus-
richtung konzipieren wir Kampagnen nun iiber alle verfiigbaren
Kandle aus einem Guss. Das bedeutet z. B., dass ein klassisches
Mailing nur dann versendet wird, wenn ein digitaler, kostenloser
Kontakt nicht zustandekam. Anstatt von Empfangerlisten fir
gedruckte Auflagen erstellen wir inzwischen Selektionen und
Echtzeit-Regeln fiir unsere digitalen Kanale. Auch im Zielgrup-
penmanagement haben wir uns organisatorisch neu aufgestellt,
um der gewachsenen Bedeutung und den neuen Moglichkeiten
der digitalen Kommunikation Rechnung zu tragen.

MIR: Hatte die Digitalisierung auch einen Einfluss auf die

Methodik Ihrer Datenanalyse oder bleibt in diesem Bereich alles
beim Alten?

DR. SCHMIDBERGER: Die analytischen Fragestellungen in der
digitalen Welt sind ganz andere. In der traditionellen ,,Offline"-
Welt, etwa dem Mailing, hatten wir es mit einer Outbound-
Situation zu tun. Mit Hilfe statistischer Modellierungen haben
wir diejenigen Kunden selektiert, die am besten zu einem gege-
benen Produktangebot passen. Dieses Grundgerist dandert

sich im digitalen Vertrieb komplett, denn die Besonderheit
von Onlinevertrieb ist eine ,,Inbound-Situation”. Nicht wir als
Bank initiieren den Kontakt zum Kunden, sondern der Kunde
entscheidet, ob und wann ein Kontakt zustandekommt. Wir
miissen daher nicht mehr die besten Kunden fiir ein gegebenes
Produkt selektieren, sondern umgekehrt fiir jeden mit uns in
Kontakt tretenden Kunden das passendste Produkt finden. In
diesem Next-Best-Offer-Ansatz konnen klassische Response-
Modellierungen nicht mehr 1:1 verwendet werden, sondern
mussen auch methodisch angepasst werden.

MIR: Also alles neu, auch bei den methodischen Herangehens-
weisen in der Kundenanalyse?

DR. SCHMIDBERGER: Natlrlich sind in einer digitalen Welt viele
etablierte Analyse- und Prognoseverfahren weiterhin anwend-
bar, aber sie werden komplexer. Oft erfordert die Wahl des
besten” Produktangebotes die Kombination mehrerer Regressi-
ons- bzw. Responsemodelle. Zudem konnen wir in einer digitalen
Echtzeit-Umgebung zusatzliche Informationen wie die Kontakt-
frequenz, die Uhrzeit oder die Platzierung von Werbeplatzen
nutzen, die so bei traditionellen Offline-Medien nicht verfiigbar
waren. Das bedeutet, dass wir etablierte Analysemethoden, wie
etwa die Regressionsanalyse, verbinden konnen mit Echtzeit-
entscheidungen tber die Online-Ansprache von Kunden. Konkret
machen wir das zum Beispiel beim Retargeting oder beim Fre-
quency Capping, also den Entscheidungen dariiber, mit welcher
Botschaft und wie haufig ein Kunde maximal online angespro-
chen werden soll. Ich erwarte hier in Zukunft eine weitere Ver-
schmelzung der Grenzen zwischen den bewdhrten, traditionellen
Techniken aus der ,,0ffline”-Welt und den situativen und echt-
zeitbezogenen Moglichkeiten der ,,Online”-Welt.

MIR: Wie schafft man diese methodischen Verschmelzungen,
die Sie angesprochen haben?

DR. SCHMIDBERGER: ES gibt eine Reihe von innovativen Entwick-
lungen, bei denen wir an einer Synthese aus Altem und Neuem
arbeiten. So spielt, wie gesagt, die Regressionsanalyse bei uns
immer noch eine bedeutende Rolle. Ihre Starke liegt vor allem in
der Robustheit und guten Interpretierbarkeit ihrer Ergebnisse.
Aber natiirlich testen und nutzen wir auch neue Verfahren des
Machine Learning, wie z. B. Random Forest-Algorithmen. Diese
Verfahren zeigen bei verschiedenen Anwendungen vielverspre-
chende Resultate und eine gegeniiber den Regressionsmodel-
len leicht Uiberlegene Prognosekraft. Allerdings ist es derzeit
noch schwierig, solche rechenintensiven Algorithmen in einen
Echtzeit-Kontext einzubinden.
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miR: Der beste Algorithmus gewinnt also?

DR. SCHMIDBERGER: Wichtiger als die Wahl des Algorithmus
erscheint mir, dass wir durch Echtzeit-Anwendungen und
Webdaten eine ganz neuartige Klasse von Eingangsvariablen
erzeugen und nutzen kdnnen. Wir sehen zum Beispiel, dass die
Responsewahrscheinlichkeit auch von der Tageszeit abhdngt.
Daher sind Variablen wie Tageszeiten, die Dauer der Antragsbe-
arbeitung, genutzte Endgerdte oder das Navigationsverhalten
vollig neue Daten, die bislang nicht zur Verfligung standen.
Meine Vermutung ist, dass die konsequente Ausnutzung sol-
cher Daten einen groReren Hebel auf die Response-Optimie-
rung hat als die Wahl der eingesetzten Algorithmen.

MIR: Zum Abschluss vielleicht noch ein Blick tiber den Teller-

rand: Sie haben uns eindrucksvoll erklart, wie Datenanalysen

eine Direktbank weiterbringen. Wie schatzen Sie das Thema

Analytics generell fir die Zukunft ein?

DR. SCHMIDBERGER: Die Erkenntnis, wonach Marketing in immer
starkerem MaRe datengetrieben sein wird, setzt sich mehr und
mehr im unternehmerischen Alltag durch. Ich glaube, dass Ana-
lytics in einigen Jahren zu einem selbstverstandlichen Teil des
Vertriebs gereift und auch im Senior Management starker als
bislang vertreten sein wird.

MIR: Das heil3t, wer etwas werden will, muss in Zukunft Big
Data und Analytics kdnnen?

DR. SCHMIDBERGER: Heute ist Analytics in Unternehmen noch
immer eine Spezialdisziplin einiger Weniger. Ich erwarte aber,
dass in vielen Berufsfeldern, z.B. im Produktmanagement
oder bei Web-Designern, analytische Kenntnisse deutlich an
Relevanz gewinnen werden. Gleichwohl sind in der aktuellen
Debatte um ,,Big Data" viele Erwartungen an eine steigende,
geradezu explodierende Marketing-Effizienz geweckt worden,
die vermutlich nur zum Teil eingel6st werden kénnen. Auch in
Bezug auf dieses Erwartungsmanagement muss Analytics wohl
noch einen ,,Reifeprozess” durchlaufen. Trotzdem glaube ich
insgesamt mehr denn je daran, dass die analytische Kompetenz
von Unternehmen maf3geblich tber deren Erfolg im Wettbe-
werb entscheiden wird.

MIR: Vielen Dank fiir lhre Einschatzung und den informativen
Einblick in nlandsch r Ing-DiBa. Viel Erfol

terhin bei der Gestaltung lhrer digitalen Kundenbeziehungen.

wei-
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Big Data in aller Munde ,Big Data” ist ein Megatrend,
wenn auch nicht alle das Gleiche meinen, wenn sie dariiber
sprechen. Grob umrissen geht es jedenfalls um die riesigen
Datenmengen, die mit Hilfe neuester technologischer Ent-
wicklungen quasi automatisch entstehen und darum, wie man
diese in niitzliche Informationen umwandeln kann. An Big Data
hangen groRe Erwartungen, aber die gewinnbringende Verwer-
tung der Daten stellt sich meist viel komplexer dar als erhofft.
Dass neue technologische Entwicklungen keinen Start-Ziel-Sieg
hinlegen, ist allerdings nichts Neues. Viele folgen im Laufe der
Zeit einem typischen Muster, das vom Beratungsunternehmen
Gartner erstmals 1995 beschrieben wurde und seither als
Hype-Zyklus in zahlreiche Publikationen Eingang gefunden
hat (Abb. 1).

Derzeit hat Big Data wohl den ,,Gipfel der liberzogenen Erwar-
tungen” Uberschritten und muss das ,Tal der Enttauschun-
gen" noch durchqueren, bevor das ,,Plateau der Produktivitat”
erreicht wird. Doch was sind realistische Erwartungen an Big
Data? Und was bedeutet Big Data fiir die Marktforschungsin-
dustrie?

Big Data erobert die Marktforschung Big Data wird
die Marktforschung nachhaltig und grundlegend verandern.
Wahrend andere Trends, wie etwa das Neuromarketing, nicht
auf breiter Basis FuR fassen konnten, werden sich Geschafts-
modelle etablieren, bei denen Big Data die zentrale Rolle in
der Wertschopfungskette zukommen wird. Denn immer mehr
Transaktionen beim Konsum von Produkten und Medien sind
elektronisch erfassbar und damit im grof3en Stil messbar. In
einigen Bereichen der Marktforschung ist Big Data bereits
heute etabliert: Social Media Analytics und die Messung der
Internetreichweiten anhand von Cookie-Daten sind zwei promi-

57



58

GfK MIR / Vol. 8, No. 2, 2016 / GfK Forschung

ABBILDUNG 1:

Hype-Zyklus nach Gartner

AUFMERKSAMKEIT
A

TECHNOLOGISCHER AUSLOSER

GIPFEL DER UBERZOGENEN ERWARTUNGEN

PLATEAU DER PRODUKTIVITAT

PFAD DER ERLEUCHTUNG

TAL DER ENTTAUSCHUNG
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nente Beispiele. Auch die passive Messung des Medienkonsums
in Internet, Fernsehen und Radio im Rahmen eines Panels fallt
in die Kategorie Big Data. Was aber liefert Big Data an Mehr-
wert im Vergleich zu klassischen Marktforschungsdaten?

Big Data = Passive Messung Die 4V-Definition beschreibt
die zentralen Eigenschaften von Big Data: Menge (Volume),
Geschwindigkeit (Velocity), Vielfaltigkeit der Datenstruktur
(Variability) und fragwiirdige Verldsslichkeit (Veracity). 4V
greift jedoch etwas zu kurz, denn vor allem ist die Herkunft der
Daten entscheidend. Die in den letzten Jahren entstandenen
Sensortechnologien und Verarbeitungsarchitekturen erlauben
vollig neue Moglichkeiten der Informationsgewinnung und
-verarbeitung. Wir haben es hier mit einem grundlegenden
Paradigmenwechsel zu tun, denn in der traditionellen Markt-

forschung werden Daten aktiv, d. h. durch menschliche Interak-
tion bzw. Interviews, erhoben. Bei Big Data hingegen muss die
Information nicht mehr langsame, kapazitatsbegrenzte, feh-
leranfallige und emotionale menschliche Gehirne durchlaufen,

»
Passive Messung ist der eigentliche Treiber
der Effizienz von Big Data in der
Marktforschung. Sie erzeugt Skaleneffekte,

von denen man bisher nur traumen konnte.

«




bevor ein Datensatz erzeugt wird. Passive Messung ist somit
der eigentliche Treiber der Effizienz von Big Data in der Markt-
forschung. Sie erzeugt Skaleneffekte, von denen man bisher
nur traumen konnte.

Die Definition von Big Data durch passive Messung bedeutet
nicht zwangslaufig Massendaten. Die Ausstattung relativ weni-
ger gemessener Einheiten mit Sensoren erzeugt auch schon
recht grol3e, schwer handhabbare Datensatze. Die software-
basierte Messung des Internetverhaltens in einem Panel oder
die Ausstattung von Einkaufswagen mit RFID-Technologie, die
in einem Supermarkt den genauen Standort und Einkaufsver-
lauf eines Kunden libermittelt, sind Beispiele dafiir. Vielleicht
sollte man daher treffender von ,,New Data” als von ,,Big Data”
sprechen.

Sind doppelt so viele Daten doppelt so viel wert?

Die Grol3e eines typischen Big-Data-Datensatzes verfihrt zu
der Annahme, dass damit auch entsprechend viel Information
geliefert wird. Aus einer bibliothekarischen Sicht ist das auch
vollig richtig. Aus einer statistischen Sicht hingegen stimmt das
nicht. Denn in der Statistik wird Information als die Reduktion
von Unsicherheit definiert. Die Verdopplung der Datenmenge
flihrt jedoch nicht zu einer Verdopplung der Genauigkeit, son-
dern nur zu einer Verbesserung um den Faktor 1,4 — gemessen
am Konfidenzintervall einer Stichprobe.

»

Big Data kann wie ein Mikroskop
eingesetzt werden, um Strukturen zu
sehen, die mit herkdmmlicher
Marktforschung nur verschwommen
oder gar nicht erkennbar waren

K«

Der Grenznutzen immer groBer werdender Datenmengen
nimmt deutlich ab. Wenn man den abnehmenden Grenznut-
zen ignoriert, Uberschatzt man also fast zwangslaufig den
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DATENMASSE # DATENKLASSE:
DAS LITERARY DIGEST DEBAKEL

Das in den 1930er Jahren in den USA fiihrende
Nachrichtenmagazin , Literary Digest” lieferte
1936 eine sehr eindeutige Prognose fiir den
Ausgang der Prasidentschaftswahlen. Deren
Grundlage war eine umfangreiche postalische
und telefonische Befragung auf Basis der damals
verfligbaren Quellen, dem Telefonbuch und dem
Verzeichnis der Automobilbesitzer. 2,4 Millionen
Blrger nahmen teil und ein klarer Sieg des Her-
ausforderers Alf Landon Uiber den Amtsinhaber
F. D. Roosevelt wurde vorhergesagt. Flir dama-
lige Verhaltnisse war das sicherlich Big Data,
auch wenn es 1936 noch keine Moglichkeit der
passiven Messung gab. George Gallup hingegen
sagte aufgrund einer deutlich kleineren Stich-
probe von ca. 50.000 Personen das genaue
Gegenteil vorher. Nach der Analyse der nicht-
reprasentativen Sub-Stichprobe der Telefon-
und Autobesitzer prognostizierte er, dass die
Literary-Digest-Vorhersage falsch sein wirde.
Er sollte Recht behalten und der Literary Digest
musste bald nach dieser krassen Fehlprognose
im Jahr 1938 sein Erscheinen einstellen.
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Wert von Big Data fiir die Marktforschung und ibersieht den
eigentlichen Nutzen.

Denn durch die grofRere Datenmenge wird bildlich gesprochen
die statistische Auflosung groBer, es konnen nun auch feinere
Strukturen statistisch valide beschrieben werden. Das sind zum
Beispiel kleine Zielgruppen, Webseiten aus dem sogenannten
Longtail des Internets oder seltene Ereignisse. Big Data kann
wie ein Mikroskop eingesetzt werden, um Strukturen zu sehen,
die mit herkdmmlicher Marktforschung nur verschwommen
oder gar nicht erkennbar wadren. Mit anderen Worten: Der
abnehmende Grenznutzen wird abgemildert durch die Tat-
sache, dass bei Big Data feinste statistische Strukturen dem
Rauschen entkommen konnen.

Big Data muss in der Marktforschung wissenschaftlich
ausgewertet werden Im Direktmarketing, bei CRM-
Systemen oder in den Geheimdiensten geht es hauptsdchlich
um die Beschreibung der Eigenschaften einzelner Personen. In
der Marktforschung hingegen sucht man valide, generalisier-
bare Aussagen, die wissenschaftlich fundiert sein missen. Bei
der Analyse von Produkt- und Mediennutzung von Populati-
onen und deren Segmenten missen auch statistische Fehler
beschreibbar sein. Das hat einen entscheidenden Einfluss auf
die Art der verwendeten Algorithmen und Verfahren. Statisti-
sche Analyseverfahren, Datenintegration, Gewichtung, Varia-
blentransformationen und Fragen des Datenschutzes stellen
eine deutlich groRere Herausforderung dar, als das bisher bei
herkdmmlichen Datensatzen der Fall war. Insbesondere die drei
folgenden Herausforderungen sind zu meistern.

> Herausforderung 1: Big Data ist (nahezu immer) nicht
reprdsentativ Aus vielen Daten werden nicht notwen-
digerweise gute Daten und aus Masse wird nicht automa-
tisch Klasse. Big Data kann aber leicht dazu verfiihren, in
dieselbe Masse =Klasse-Falle zu tappen, in die 1936 schon
der ,Literary Digest” getappt ist (siehe Box 1). Es ist eine
marktforscherische Binsenweisheit, dass die Verzerrung von
Stichproben durch mehr desselben nicht reduziert wird und
dass das Reprasentativitatsproblem bestehen bleibt. Somit
sind klassische Themen der Stichprobentheorie wie Schich-
tung und Gewichtung gerade im Zeitalter von Big Data hoch-
aktuell und missen neu interpretiert werden. Selten kdnnen
alle interessierenden Einheiten gemessen und ein selektiver
Bias vermieden werden. Das schrankt beispielsweise auch

den Interpretationsspielraum bei Social-Media-Analysen ein,
wo die schweigende Mehrheit in der Regel nicht beobachtet
werden kann. Das mag erkldren, warum sich Social-Media-
Daten in Vorhersagemodellen oft unerwartet verhalten.
Durch kluge Algorithmen kann man allerdings auch mit
,nicht-reprasentativen” digitalen Ansatzen erstaunliche
Prazision erreichen, wie etwa bei den US-Wahlen 2012 und
in Grof3britannien 2015.

> Herausforderung 2: Big Data ist (nahezu immer) fehlerhaft
Die passive Messung von Verhalten sowie deren Proxies
und das hohe Niveau der verwendeten Technologie verfiih-
ren zu der Annahme, dass praktisch kein Messfehler besteht
und Daten unbesehen weiterverarbeitet werden kdnnen.
Das ist jedoch duBerst selten der Fall. Denn die Technologien
sind hochkomplex und oft nicht fiir marktforscherische Zwe-
cke konzipiert worden.

Da Big Data mit komplexer und deshalb fehleranfalliger
Software verarbeitet werden muss, entstehen immer wieder
Messfehler. Dazu kommt, dass das Okosystem Internet stin-
digen Updates (im besten Fall) oder Technologiewechseln
(im schlechtesten Fall) ausgesetzt ist: Der Internet Explorer
wird zu Edge, HTML5 |6st das alte HTML4 ab, http-Seiten
werden zu https oder Flash wird nicht mehr unterstiitzt. Bei
der Messung des Internetverhaltens im GfK Cross Media Link
Panel konnten wir beobachten, wie Browser-Updates, tech-
nologische Upgrades, Anderungen des Website-Verhaltens
und nicht mehr unterstiitzte Systeme zu einem Messausfall
flihren kdnnen. Geschehen Updates unangekiindigt und
unerwartet, kann es sogar sein, dass entstandene Messlu-
cken erst (zu) spat bemerkt werden.

Noch schwieriger wird es, wenn ein System verwendet wird,
das urspriinglich fiir einen anderen Zweck gebaut wurde. Das
ist etwa der Fall, wenn die mobile Internetnutzung bei einem
Mobilfunkbetreiber gemessen wird und nicht beim Nutzer
direkt. Man spricht hier von Network-Centric Measurement
im Gegensatz zum User-Centric Measurement im Panel oder
dem Site-Centric Measurement beim Einsatz von Cookies.
Die Datenverarbeitung in solchen Systemen dient primar
der Aufrechterhaltung des Telefonie- und Internet-Dienstes
sowie der Kostenabrechnung. Marktforscherische Anforde-
rungen wurden urspriinglich Gberhaupt nicht berlicksichtigt.
Daher miissen umstandlich sogenannte ,,Probes” eingebaut
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DATENIMPUTATION

In Bilddaten stehen Grauwerte fiir den gemessenen
Wert einer Variablen (Abbildung 2). In dem Beispiel wur-
den 75 % der Daten- bzw. Bildpunkte als unbeobachtet
gekennzeichnet. Nur wenige zufallig ausgewahlte Zeilen
(Panelmitglieder = Donoren) und Spalten (Zensusdaten
= gemeinsame Variablen) sind vollstandig beobachtet.
Um sicherzustellen, dass ein Algorithmus nicht reine
Bildinformation (die raumliche Nahe der Bildpunkte)
verwenden kann, sind Zeilen und Spalten zufallig
sortiert. Somit verhalt sich das Bild wie ein Marktfor-
schungsdatensatz und die Daten kdnnen entsprechend
verarbeitet werden. Abb. 2: Datenimputation am Bei-
spiel einer Bilddatei mit zufalliger Sortierung der Zeilen
und Spalten

Das Auffiillen der fehlenden Werte erfolgt durch
Imputation. Viele Algorithmen sind verfiigbar und alle
arbeiten mit unterschiedlichen Annahmen uber die sta-
tistischen Eigenschaften der Daten. Allen Algorithmen
ist gemein, dass sie von den Donoren lernen, wie die

gemeinsamen Variablen mit den zu libertragenden spe-
zifischen Variablen zusammenhadngen und mit diesem
Wissen flillen sie die Datenliicke bei den Rezipienten. Im
Big-Data-Kontext gestaltet sich Imputation besonders
schwierig, da groRe Datenmengen verarbeitet werden
missen und man es sich in der Regel nicht leisten kann,
das optimale Modell zu finden. Selten folgen die Daten
einer multivariaten Normalverteilung oder anderen gut
beschriebenen Verteilungen.

Daher entwickelte die Marketing & Data Sciences der
GfK das Verfahren , Lineare Imputation”. Es bendtigt
ein Minimum an theoretischen Vorannahmen und lie-
fert auch bei hochgradig nicht-linearen Datenstrukturen
(wie in dem Bild) durch die Verwendung lokaler Regres-
sionsmodelle brauchbare Ergebnisse.

Im Bildbeispiel ldasst sich die Qualitat der Imputation
unmittelbar beurteilen, wenn die Matrix in ihre urspriing-
liche Ordnung zuriicksortiert wird (Abbildung 3 Mitte).

ABBILDUNG 2:
Datenimputation am Beispiel einer Bilddatei mit
zufilliger Sortierung der Zeilen und Spalten
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werden, die im System die relevanten Informationen abgrei-
fen. Die Kontrolle {iber die Datenqualitat ist dabei begrenzt.
Oft kommt es unbemerkt zu Daten-Blackouts, da die prima-
ren Aufgaben des Systems Vorrang haben und fir andere
Anforderungen keine Fehlerroutinen eingebaut wurden. Das
musste auch die GfK in ihrem Mobile-Insights-Projekt lernen.

Herausforderung 3: Big Data fehlen (nahezu immer) wich-
tige Variablen Die aus methodischer Sicht grofte
marktforscherische Herausforderung stellt die einge-
schrankte Datentiefe von Big Data dar. Trotz der teilweise
Uberwaltigenden Datenmenge im Sinne der beobachteten
Einheiten ist die Anzahl der gemessenen Variablen gering
oder es fehlen entscheidende Variablen. In der traditionel-
len Umfrageforschung hingegen werden die zu messenden
Variablen auf den Untersuchungsgegenstand hin optimiert
und konnen sehr umfangreich sein. Die Internet-Reichwei-

tenforschung auf Basis von Cookies oder Network-Centric
Daten veranschaulicht das. Hier liegen nahezu Zensusdaten
vor, eine Messung der gesamten Population. Dennoch fehlen
entscheidende Informationen wie die Soziodemografie. Das
stellt eine entscheidende Begrenzung im Wert der gewon-
nenen Daten dar, da wichtige Auswertungen, wie zielgrup-
pen- bzw. segmentspezifische Analysen nicht durchgefiihrt
werden konnen. Die fehlende Information kann nur mit
statistischer Datenimputation erganzt werden. Das erfor-
dert eine zusatzliche Datenquelle mit den erforderlichen
Variablen, beispielsweise ein Panel. In dieser Quelle missen
auch die Variablen des Big-Data-Datensatzes enthalten sein.
Imputation ist alles andere als ein triviales statistisches Ver-
fahren. Box 2 beschreibt die zugrundeliegende Logik anhand
eines Bilddatensatzes, der wie ein Marktforschungsdaten-
satz behandelt wird.
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Allerdings ist Imputation kein magisches Mittel der Informati-
onsgewinnung. Information kann nicht durch Statistik erzeugt
werden, sondern nur durch Beobachtung. Statistik macht
Strukturen sichtbar. Imputation ist ein Instrument des ,,Infor-
mationstransports” und funktioniert umso besser, je enger die
beobachteten mit den zu imputierenden Daten zusammenhan-
gen.

Mehr Wert durch mehr Daten: Auch in der Marktfor-
schung Die Marktforschung steht bei Big Data aber vor
ganz eigenen Herausforderungen. Es genligt bei weitem nicht,
die Technologien zur Verarbeitung grof3er Datenmengen zu
beherrschen, also reine ,,Data Sciences” zu betreiben. Es ist
zusatzlich notwendig, eigene Marktforschungsalgorithmen
zu entwickeln, die auf den neuen Daten einsetzbar sind und
die drei Herausforderungen Reprasentativitat, Messfehler und
statistische Datenintegration erfolgreich angehen. Es muss also
eine Synthese aus der jungen ,,Data Science” mit der klassi-
schen ,,Marketing Science” erfolgen, um der Marktforschung
eine erfolgreiche Erweiterung des Kerngeschafts zu ermogli-
chen.

Und zumindest was Anwendungen in der Marktforschung
betrifft, ist Big Data im Hype-Zyklus neuer Technologien auf
einem guten Weg zum Plateau der Produktivitat.
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