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Noch vor wenigen Jahren stellte der Wechsel von “Last-Contact” zur “Badewanne” eine kleine Revolution imOnline-Marketing dar. Doch beide Verfahren sind reineHeuristiken und damit willkürliche Regelwerke, die zwarauf Daten angewendet werden, aber nicht von diesenlernen. Die nächste größere Evolutionsstufe stellen diedatengetriebenen Attributionsmodelle dar, die heuteState of the Art sind. Mit zunehmender Verbreitungder datengetriebenen Ansätze, wächst die Zahl derangebotenen Modelle. Schnell sehen sich Marketer aufder Suche nach einem zu ihnen passenden Attributions-modell mit einer überfordernden Anzahl statistischerModelle konfrontiert. Es fällt zunehmend schwerer, die-sen Dschungel zu durchblicken, die Modelle hinsichtlichihrer Stärken und Schwächen zu bewerten und sich fürdas passende Modell zu entscheiden.
Die Güte der Attribution entscheidet maßgeblich überdie Effizienz des Online-Marketings und ist somit zentralfür die Wettbewerbsfähigkeit der Unternehmen. Umdas zur Verfügung stehende Budget sinnvoll einzuset-zen, ist es notwendig den Status Quo der Attributionaufzubrechen und den Weg zu bereiten für die Attri-bution 2.0. Dies bedeutet die Abkehr von klassischenHeuristiken (Last-Contact oder der Badewanne) aberauch die Weiterentwicklung und Individualisierung vondatengetriebenen Verfahren. Zu Letzteren gehörenspieltheoretische Ansätze, Machine Learning Algorith-men und Regressionsansätze. Die Frage nach dempassenden Modell lässt sich dabei nicht pauschalbeantworten. Die Verfahren variieren in Bezug aufKomplexität und Wartungsaufwand erheblich. WelchesVerfahren das richtige ist, hängt vom Budget, den per-sonellen Ressourcen, den technischen Gegebenheitenund den Analyse-Anforderungen ab. Für einen kleinenShop mit geringem Budget nimmt
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Abbildung 1: Horizontale versus vertikale Budget-Allokation

die Umstellung von der Badewanne auf ein einfachesdatengetriebenes Modell einen weit größeren Anteilder finanziellen Ressourcen in Anspruch als bei einemgroßen Shop. Für einen großen Shop mit einer breitangelegten Online-Marketing-Strategie wiederum, sinddie Anforderungen jedoch auch ganz andere. Hierlohnt sich ein komplexeres Modell unter EinbeziehungShop-spezifischer Metriken zur weiteren Erhöhungder Modellgüte. Das ermöglicht z.B. auch verlässlicheKohortenanalysen mit kleineren Fallzahlen und dieschnelle Bewertung neuer Marketingpartner.
Das vorliegende Paper bringt Licht ins Dickicht derdatengetriebenen Attributionsverfahren. Es geht aufGrundlagen der Attribution ein und stellt die gängigstenAnsätze samt ihrer Stärken und Schwächen vor. Dabeibietet es eine Orientierungshilfe im komplexen Marktder Attributionsmodelle und zeigt auf, wohin die Ent-wicklung in der Zukunft gehen wird.
Zielstellung der Attribution
Hauptsächlich Online-Shops (aber nicht nur diese) ha-ben hohe monatliche Kosten für Online-Werbung unddie Optimierung der Sichtbarkeit ihrer Landingpage.Das Geld fließt in verschiedene Marketingkanäle, wieAffiliate, Newsletter, Retargeting, SEM, SEO, etc. Inner-halb dieser Kanäle finden sich häufig Sub-Kanäle, z.B.in Form verschiedener Anbieter oder einer Untertei-lung zwischen Brand- und Non-Brand Keywords bei SEOoder SEM. Darunter kommen weitere Ebenen bis hin-ab zu Kampagnen und Keywords/Creatives. Dies ergibtein großes Potpurri an Möglichkeiten Geld auszugeben.Hierbei lassen sich die horizontale Allokation und dievertikale Allokation unterscheiden (siehe Abbildung 1).
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Abbildung 2: Ein Beispiel für eine Customer Journey
Die Frage ist, wo ein zusätzlicher Euro eingesetzt wer-den sollte, damit er den größten Nutzen (den höchstenDeckungsbeitrag, die meisten Conversions, Klicks oderViews) bringt. Genau diese Frage beantwortet dieAttribution im Zusammenspiel mit der aktuellen Bud-getverteilung.
Das grundlegende Konzept bei der Attribution basiertauf der Analyse der Customer Journey (im Folgendenkurz “CJ”). Eine Customer Journey ist die Reise des Users,der über verschiedene Kanäle oft mehrfach auf dieLandingpage gelangt (z.B. über eine Suche bei Googleoder über den Klick auf ein Display-Banner) und amEnde eine definierte Aktion (sog. “Conversion”, in derPraxis meist der Kauf) durchführt oder eben auch nicht.Steht am Ende der CJ die Conversion, so wird von einererfolgreichen CJ gesprochen.
Ein Beispiel für eine CJ ist in der vorhergehenden Grafikabgebildet (Abbildung 2). Hier sieht ein User zunächsteine (zu seiner Suchanfrage passende) Werbung undbesucht erstmalig die Landingpage durch einen Klickauf das Banner. Nach einiger Zeit sucht er das Produktz.B. über eine Suchmaschine und gelangt erneut auf dieLandingpage. Einige Tage später gelangt er über eineRetargeting-Kampagne ein drittes Mal auf die Landing-page, um dann letztendlich über einen Affiliate-Partnerein viertes Mal auf die Landingpage zu kommen und dasProdukt zu kaufen. Es stellt sich bei einer solchen CJ nundie Frage, welchen Anteil die einzelnen Kanäle an derConversion und dem damit erzielten Umsatz (genauer:Deckungsbeitrag, im Folgenden kurz “DB”) haben.
Datengetriebene Attributionsmodelle beantworten die-se Frage über den modellgestützten Vergleich von er-folgreichen und erfolglosen CJs. Daraus lässt sich ab-leiten, welche Faktoren für den Erfolg ausschlaggebend

sind. Den an der erfolgreichen CJ beteiligten Kanälenwird der generierte Deckungsbeitrag dann anteilig -gemäß ihrem Beitrag zum Erfolg - zugeschrieben (“attri-buiert”). Am Ende jeder Planungsperiode, typischerwei-se monatlich, findet im Rahmen der Budgetoptimierungein Abgleich zwischen attribuierten Deckungsbeiträgenund dem Budget der Kanäle/Sub-Kanäle/. . . statt. Zielist dabei, das Budget optimal auf die Kanäle aufzutei-len und so mit gegebenem Budget möglichst viele Con-versions und hohe Deckungsbeiträge zu erzielen. Dieskann ggf. unter der Berücksichtigung von Nebenbedin-gungen, wie z.B. einer gewissen Präsenz durch Branding-Kampagnen, geschehen.
Daten
Datengetriebene Verfahren lernen aus den Daten. DieErgebnisse der Attribution können daher immer nur sogut wie die Datenbasis sein. Der Qualität der Daten soll-te daher besondere Aufmerksamkeit geschenkt werden,da sich Probleme mit der Datenqualität unmittelbarauf die Güte und Verlässlichkeit der Ergebnisse auswir-ken. Grundlage für die Attribution sind üblicherweiseTracking-Daten (On-Site Tracking), Daten externer Part-ner (z.B. Display-Werbung), Warenkorb Daten und Datenaus dem internen Datawarehouse (z.B. Kunden-, Bestell-und Produktinformationen). Es können und sollten alsoauch CRM-Daten (wie Neukunde vs. Bestandskunde,Retouren, Customer-Lifetime- Value, usw.) explizitberücksichtigt werden:
Auch wenn viele Tracking-Dienstleister nicht gernedarüber sprechen - in der Praxis sollte man sich im Rah-men der Sicherung der Datenqualität zumindest mit fol-genden Punkten auseinandersetzen:
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Abbildung 3: Viele Datenquellen können zu einer Attribution beitragen
CrossDevice
Wechseln User während ihrer CJ mehrfach das Device(z.B. Computer auf der Arbeit und zu Hause, Smartpho-ne, Tablet etc.) fragmentiert die CJ. Die einzelnen Frag-mente können i.d.R. nur dann zusammengeführt wer-den, wenn sich der User von jedem Gerät mit einem Ac-count einloggt. Dies ist allerdings zumeist nur beim Kaufder Fall.
Löschen von Cookies
Um einzelne Besuche eines Users (vom selben Device)auch einer CJ zuordnen zu können, werden im Trackingi.d.R. Cookies eingesetzt. Löscht der User die Cookiesoder hat er seinen Browser so konfiguriert, dass dieserCookies automatisch verwirft, zerfällt die betreffende CJim Tracking in Teilstücke. Zwar gibt es weitere Methodenzur Wiedererkennung von Usern (genauer: der verwen-deten Devices), diese sind jedoch oft datenschutzrecht-lich bedenklich oder weisen gravierende Schwächen beistark standardisierten Geräten (z.B. iPhones) auf.
Sichtbarkeit bei Bannern
Beim Einsatz von Display-Bannern kann von einer Wer-bewirkung überhaupt nur dann ausgegangen werden,wenn das Banner im auf dem Display sichtbaren Bereicheiner Website angezeigt wurde. Befindet sich ein Bannerbspw. im unteren Teil einer Website und der User scrolltnicht bis zum Ende, ist eine Beeinflussung des Userver-haltens durch das Banner ausgeschlossen. Obwohl estechnisch möglich wäre, dies zu erfassen, liefern vieleWerbenetzwerke eine solche Information nicht mit, dasie dem Eigeninteresse an der Berechnung der Views zu-wider läuft.

Fehlende Daten zu AdImpressions
Einige bedeutende Werbepartner (z.B. Google und Fa-cebook) erlauben die Erfassung der Einblendung vonBannern nicht oder nur ausgewählten zertifizierten Part-nern. Über die Dashboards von Google AdWords oderFacebook stehen dann lediglich aggregierte Daten überdie Anzahl der Einblendungen und Click-Through-Raten,z.B. auf Basis von Placements, zur Verfügung. Es kannaber nicht bestimmt werden, ob einzelne Nutzer einBanner gesehen haben und wie sie auf dieses Bannerreagiert haben.
Unvollständige On-Site-Metriken
Für die innerhalb einer Session zuletzt aufgerufene Seitekann die Verweildauer nicht zuverlässig bestimmt wer-den. Die Verwendung von Javascript zum regelmäßigenSenden von Events an den Server, ist als Lösung unzurei-chend, da der Mechanismus einfach vom User umgan-gen werden kann. Bei Visits mit vielen Seitenaufrufenfällt diese Unzulänglichkeit der Daten kaum ins Gewicht.Sie kann für einen Blog allerdings zum Problem wer-den, wenn User direkt auf einen Beitrag kommen undkeine weiteren Interaktionen stattfinden. Es kann dannnicht unterschieden werden, ob die Seite sofort verlas-sen wurde, weil der Inhalt nicht den Erwartungen ent-sprach (sog. “Bounce”) oder der Artikel in Ruhe gelesenwurde und der User erst anschließend die Seite verlas-sen hat.
CRM-Daten
Viele CRM-Daten lassen sich nur verknüpfen, wenn sichein User eingeloggt hat. Dies geschieht regelmäßig beierfolgreichen CJs - nämlich mit dem Kauf. Bei erfolglo-
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sen CJs hingegen loggt sich nur ein kleiner Teil der Userauf der Landingpage ein, so dass hier z.B. nicht zwischen(nicht eingeloggten) Bestandskunden und echten Neu-kunden unterschieden werden kann.
Pflege von Metadaten
Ein weiterer Fallstrick lauert bei der Wartung der Kanal-strukturen. Wird bei der datengetriebenen Attributionexplizit auf die in der CJ auftretenden Kanäle abgestellt(z.B. bei spieltheoretischen Ansätzen und Lebenszeit-Modellen), so ist eine über die Zeit einheitliche Bezeich-nung der Kanäle extrem wichtig. Ändern sich die Be-zeichnungen über die Zeit (z.B. Umbenennung von ‘SEM’in ‘SEA’), so muss dies im der Attribution vorgelagertenDatenmanagement berücksichtigt werden. Dies erfor-dert die lückenlose (in der Realität leider nicht immergegebene) Kommunikation der Änderung an alle betei-ligten Instanzen.
Änderungen an der Website
Gleiches gilt für grundlegende Änderungen an derLandingpage oder dem Tagging von Seitenkategorien(z.B. Produktkataloge, Produktdetailseiten, Hilfeseiten).Während grundlegende Änderungen meist kommu-niziert werden, wird dies bei kleineren - aber ggf.relevanten - Änderungen häufig vergessen. Speziell beigrößeren Shops mit verteilten Zuständigkeiten müssenklare Regeln definiert werden, wer bei einer Änderungan der Website zu benachrichtigen ist.
Die erwähnten Punkte sind keinesfalls als abschließendeListe zu verstehen. Sie stellen lediglich Beispiele für re-gelmäßig auftretende Schwierigkeiten dar. Insgesamt istdie Qualität von On-Site und Off-Site Daten häufig deut-lich geringer als bei CRM-Daten. Da sich viele der obengenannten Probleme (derzeit) nicht grundsätzlich ver-meiden lassen, sollten Attributionsverfahren mit fehler-haften Daten umgehen können. Die Fähigkeit eines sta-tistischen Modells - trotz problematischer Daten - nochnäherungsweise optimale Ergebnisse zu liefern, wird Ro-bustheit genannt. Im Bezug auf die Realität der Attribu-tion ist diese Eigenschaft von zentraler Bedeutung!

Auswahl des Analysezeitraums
Datengetriebene Modelle können immer nur so gutsein wie die Daten, auf denen die Modelle geeicht wur-den. Neben der Beachtung der im vorherigen Abschnittbeschriebenen Probleme, kommt daher der Wahl desZeitraums eine größere Bedeutung zu. Abhängig vonder Branche kann die Dauer der CJs deutlich variieren.Während in einigen Branchen 90% der erfolgreichen CJs

kürzer als ein bis zwei Wochen sind, können es in an-deren Branchen mit längeren Entscheidungsprozessendurchaus drei bis sechs Wochen sein. Ist der für die Ana-lyse gewählte Zeitraum zu kurz, werden viele CJs an denRändern des Zeitfensters abgeschnitten, weil sie nur zuTeilen im Beobachtungszeitraum liegen. So erscheinenCJs am Beginn des Zeitfensters zu kurz, weil vorherge-hende Kontakte nicht exportiert wurden. Am Ende desBetrachtungszeitraums besteht hingegen das Problem,dass CJs noch nicht abgeschlossen sind. Hierbei ist ins-besondere problematisch, wenn CJs als erfolglos gewer-tet werden, die in der näheren Zukunft noch bei nach-folgenden Kontakten mit einer Conversion abgeschlos-sen werden. Um den Anteil dieser Problemfälle zu re-duzieren, sollte mindestens ein Zeitfenster von 12 Wo-chen (ggf. länger) als Basis für die Analyse dienen. Wei-terhin ist darauf zu achten, dass in diesem Zeitraum kei-ne grundlegenden Änderungen an der Struktur der Mar-ketingkanäle, dem Tracking und der Landingpage vorge-nommen wurden, damit die Übertragbarkeit der Ergeb-nisse gewährleistet ist.
Datengetriebene Verfahren
Die klassischen Heuristiken (Last-Contact oder dieBadewanne) haben in der Attribution ausgedient undwerden durch datengetriebene Modelle ersetzt. Prin-zipiell wird die Ausprägung einer binären Variable(Conversion: ja/nein) modelliert, d.h. systematischeUnterschiede zwischen erfolgreichen und erfolglosenCJs werden identifiziert und analysiert. Das macht dieAttributionsmodellierung zu einem Discrete-Choice-Problem. Nach Identifikation dieser Unterschiede lässtsich analysieren, welche Kontakteigenschaften zu einerpositiven Kaufentscheidung beitragen. Auf Basis derermittelten Kontakteigenschaften lässt sich der Beitragjedes einzelnen Kontakts einer erfolgreichen CJ zurKaufentscheidung bestimmen. Dies ermöglicht dieAttribution des Umsatzes bzw. des Deckungsbeitrags.
In der Praxis haben sich dazu folgende Verfahren eta-bliert:

• Spieltheoretische Modelle (Shapley-Value)
• Machine Learning Algorithmen
• Statistische Regressionsansätze

– Logistische Regression
– Bayesianische Modelle

Spieltheoretische Modelle (Shapley-Value)
Die in der Attribution verwendeten spieltheoretischenModelle basieren auf dem Ansatz von Lloyd Shapley.
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Abstrakt gesprochen betrachtet Shapley eine Koalitionvon Spielern, die gemeinsam auf ein Ergebnis hinwirken.Der Ansatz ermöglicht es nun den Beitrag des einzelnenSpielers zu diesem Ergebnis zu bewerten. Der Ansatzgreift dazu auf den marginalen Beitrag jedes Spielerszum Gesamtergebnis zurück. Wie hätte das Ergebnisohne den betrachteten Spieler ausgesehen? Die Diffe-renz zum erzielten Ergebnis wird dann als marginalerBeitrag dieses Spielers aufgefasst.
Übertragen auf die Attribution treten die an einer CJbeteiligten Kanäle an die Stelle der Spieler. Das unter-suchte Ergebnis ist der erfolgreiche oder erfolglose Aus-gang der CJ. Das Verfahren berücksichtigt ausschließ-lich die an einer CJ beteiligten Kanäle und deren Rei-henfolge. In der Praxis wird die Reihenfolge der Kanäleüblicherweise lediglich für relativ kurze CJs mit max. vierbis fünf Kontakten berücksichtigt, da bei längeren Ket-ten die Anzahl der Abfolgekombinationen sehr schnellsehr groß und damit numerisch zu aufwändig wird. Wei-tere, über die Kanalinformation hinausgehende Infor-mationen können nicht berücksichtigt werden. Zwar istder Ansatz in Bezug auf die Bewertung der Kanäle fle-xibler als gängige Regressionsansätze, dafür aber in-kompatibel zu allen Erkenntnissen über den hohenStellenwert der User spezifischen Engagement Metri-ken (s.u.). Fürsprecher des spieltheoretischen Ansatzesführen als Argument gerne die hohe Robustheit desShapley-Konzepts ins Feld und begründen dies damit,dass beim Shapley-Ansatz immer nur bezüglich der Ka-nalabfolge “ähnliche” CJs miteineinander verglichen wer-den.

Machine Learning
Machine Learning Algorithmen haben ihre Wurzelnüberwiegend in der Informatik, wo sie für die Erken-nung von Kategorien und Mustern entwickelt wurden.Entsprechend ihrer Entwicklungsgeschichte handelt essich bei den Algorithmen i.d.R. um eine Black-Box, diekeine Insights über die Wirkungszusammenhänge zwi-schen verwendeten Metriken und identifizierter Katego-rie erlaubt. Die Optimierung auf den zur Eichung desModells verwendeten Datensatz birgt die Gefahr des“Overfittings”. Das bedeutet, dass die im Trainingsda-tensatz geltenden Gesetzmäßigkeiten perfekt abgebil-det werden. Wird der ermittelte Regelsatz dann auf neueDatensätze und zukünftige CJs angewendet, besteht dieGefahr, dass hier veränderte Gesetzmäßigkeiten geltenund daher das Modell eine schlechte Anpassung be-sitzt. Ob dies gegeben ist, lässt sich anhand der “Out-of-sample-Güte” messen. Die “Sinnhaftigkeit” der für dieKlassifizierung genutzten Regeln kann hingegen nichtgeprüft werden. In der Online-Attribution konnten sichMachine Learning-Ansätze nur begrenzt durchsetzen.

Statistische Regressionsansätze
Die statistischen Regressionsansätze im Kontext der At-tribution gehen weit über die multiple lineare Regres-sion hinaus. Vielmehr handelt es sich um die Klas-se der generalisierten linearen Modelle, die ein sehrflexibles und bewährtes Spektrum an Modellen um-fasst, welche die Modellierung der Beziehungen zwi-schen einer abhängigen und (nahezu) beliebig vielen er-klärenden Variablen ermöglichen. Es stehen weiterhinTechniken zur Variablenselektion, Modellierung nichtli-nearer Zusammenhänge, Gewichtung und Ausbalancie-rung der Datenbasis sowie zahlreiche Gütemaße zurVerfügung. Im Rahmen der Modellbildung können Hy-pothesen über vermutete Einflussfaktoren getestet undWirkungszusammenhänge identifiziert werden. Regres-sionsansätze öffnen also die Black-Box und ermöglichenein Verständnis der Gesetzmäßigkeiten, die eine Conver-sion begünstigen. Bezüglich der Page-Impressions (PI)könnte ein gefundener Zusammenhang z.B. so ausse-hen: “bis zu einem Sättigungsbereich von 20 PIs erhöhtjede zusätzliche PI bei einem Visit die Chance auf eineConversion um 5%”. Darüber hinaus lassen sich die ge-fundenen Zusammenhänge bezüglich ihrer Plausibilitätüberprüfen und anschaulich interpretieren.
Logistische Regression
Bei der logistischen Regression wird das Eintreten ei-nes Ereignisses (binäre abhängige Variable) durch die er-klärenden Variablen modelliert. In Bezug auf die Attribu-tion bedeutet dies, dass der erfolgreiche oder erfolglo-se Abschluss einer CJ durch Metriken wie das On-Site-Verhalten des Users (Time on Site, Page Impressions),die Anzahl der erfolgten Kontakte, die in der CJ beob-achteten Kanäle und weitere Variablen erklärt wird. EinNachteil der Attributionsmodellierung auf Basis eines lo-gistischen Modells besteht darin, dass sich die Conversi-on nur auf Ebene der CJ beobachten lässt. Für die Mo-dellierung bedeutet dies, dass Metriken, die auf Ebeneeinzelner Kontakte vorliegen (z.B. die Anzahl der Seiten-aufrufe pro Session) über alle Kontakte der CJ aggregiertwerden müssen. Hierbei wird z.B. die Summe, das arith-metische Mittel oder das Maximum über alle beobach-teten Werte als Maßzahl verwendet.
Bayesianische Modelle
Bayesianische Modelle sind im eigentlichen Sinne kei-ne eigene Modellklasse, sondern vielmehr eine Erweite-rung bestehender (Regressions-)Ansätze um eine baye-sianische Komponente. Anzutreffen sind sie in der Pra-xis z.B. als Erweiterung der logistischen Regression. DerBayesianische Ansatz erlaubt es, neben den Daten undder darin enthaltenen Information, zusätzliches “Vorwis-sen” in das Modell aufzunehmen. Genutzt werden Baye-
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Abbildung 4: Vergleich datengetriebener Attributionsansätze
sianische Modelle klassischerweise vor allem dort, wodie Fallzahlen knapp sind. Dies ist - zumindest bei Web-sites mit hohem Traffic - in der Attribution meist nichtder Fall. Bei geringen Fallzahlen oder komplexen Model-len mit vielen Einflussfaktoren, kann die Erweiterung umeine bayesianische Komponente jedoch durchaus Vor-teile bringen. Zu beachten ist dabei aber immer, dassdie hinzugezogene Vorabinformation kritisch auf Plausi-bilität geprüft werden muss: ist sie nicht stimmig, liefertdas Modell verfälschte Ergebnisse.

Vergleich der Ansätze
Die datengetriebenen Ansätze lassen sich durch die Be-antwortung drei wesentlicher Fragen miteinander ver-gleichen:
1. Welcher Teil der in den CJ Daten enthaltenen Infor-mation kann bei der Attribution berücksichtigt wer-den?
2. Besteht die Möglichkeit im Rahmen einer Prognosedie Modellierung zu validieren?
3. Erlaubt die Modellierung die Identifikation von Wir-kungsmechanismen und fördert so ein mikroskopi-sches Verständnis der Kaufentscheidung?

Genutzte Information
Die Menge der vom Modell genutzten Informationbeim spieltheoretischen Ansatz ist im Vergleich zuMachine Learning und Regressionsansätzen gering.Berücksichtigt wird ausschließlich die konkrete Abfolge

der Werbekanäle in den CJs. Daher wird dieses Kon-zept i.d.R. nur für kurze CJs eingesetzt. Weitere Metri-ken wie das On-Site-Verhalten der User fließen bei derBerechnung des Shapley-Values nicht mit ein. Das hatzur Folge, dass der Beitrag eines Kontakts zum Kaufer-folg identisch beurteilt wird, unabhängig davon, ob derUser sich intensiv (lange Verweildauer, viele Seitenauf-rufe) On-Site mit dem Angebot auseinandersetzt odernicht. In der Praxis sind jedoch gerade diese Engage-ment Metriken sehr bedeutsam. Hintergrund ist die Er-kenntnis, dass interessierte User eher kaufen als welche,die wenig intrinsisches Kaufinteresse zeigen. Da dieseRegel auf grundlegendem Konsumentenverhalten be-ruht, sind die darauf basierenden Modelle in der Praxissehr stabil. Analysen zeigen bspw., dass entsprechen-de Zusammenhänge sogar für das vierte Quartal desJahres gelten, welches durch das Weihnachtsgeschäftvon erhöhten Kosten für Werbung und höherer Nach-frage auf der Endkundenseite geprägt ist. Die Fähigkeitmehr als nur die Kanalinformation zu berücksichtigen,ist daher ein klarer Vorteil von Machine Learning Algo-rithmen und Regressionsansätzen. Allerdings ist zu be-achten, dass bei allen Verfahren bei denen die Unter-suchungseinheit die komplette CJ ist, der Analyse vor-gelagert immer eine Aggregation über die Kontakte derCJ vorgenommen werden muss, was zwangsläufig miteinem Informationsverlust einhergeht (siehe Abbildung5).Mit dieser Schwierigkeit müssen Machine LearningAlgorithmen und Regressionsansätze gleichermaßenzurechtkommen. Regressionsansätze bieten aufgrundihrer statistischen Natur allerdings zusätzlich dieMöglichkeit, die Signifikanz der berücksichtigten Varia-blen zu bestimmen und somit die Variablenauswahlstatistisch zu steuern.

WHITE PAPER Attribution 2.0 7 / 13



Einzelne Kontakte

Cookie ID Visit ID Start End PIs Kanal … Conversion

CJ 1

1014029144759194112
1014029144759194112
1014029144759194112
1014029144759194112

1052358947148965888
1952373370890660096
1955016269621012480
1955028424915331328

2014-09-08 20:54:21
2014-09-08 21:08:41
2014-09-10 16:54:10
2014-09-10 17:06:14

2014-09-08 21:06:34
2014-09-08 21:15:18
2014-09-10 16:58:12
2014-09-10 17:16:35

6
5
5
6

SEA
SEO
Display
Retargeting

…
…
…
…

0
0
0
0

CJ 2

1030232047379288704
1030232047379288704
1030232047379288704
1030232047379288704
1030232047379288704

1935083979319191808
1940531378682503424
1945841695205533696
1983984641373013504
1984003268008647936

2014-08-27 22:53:13
2014-08-31 17:04:43
2014-09-04 09:00:02
2014-09-30 16:50:09
2014-09-30 16:50:09

2014-08-27 22:54:46
2014-08-31 17:08:55
2014-09-04 09:00:39
2014-09-30 16:49:34
2014-09-30 17:03:28

711
5
24
20

SEA
Display
SEA
SEA
Affiliate

…
…
…
…
…

0
0
0
0
1

Aggregation

Cookie ID Summe PI Kontakte Dauer … Conversion

CJ 1 1014029144759194112 22 4 1.85 … 0

CJ 2 1030232047379288704 67 5 33.76 … 1

Abbildung 5: Aggregation der Kontakte einer CJ
Validierung der Modelle
Das eigentliche Attributionsproblem besteht darin, dassdie Beiträge der einzelnen Kontakte zu dem erfolg-reichen Ausgang der Customer Journey nicht direktmessbar sind. Es stellt sich also die Frage, inwieweittheoretisch motivierte Attributionskonzepte bezüglichihrer Praxistauglichkeit validiert werden können. Daden Machine Learning Algorithmen und den Regres-sionsansätzen die Modellierung des Wirkungszusam-menhangs zwischen Zielgröße und Customer Journey-Daten zugrunde liegt, können zukünftige Kaufentschei-dungen vorhergesagt werden. Ein verlässliches Maßfür die Güte dieser Verfahren ist damit die Fähigkeitzukünftige Kaufentscheidungen korrekt zu prognostizie-ren. An die Besonderheiten des Shops angepasste Re-gressionsansätze setzen in dieser Hinsicht Maßstäbeund erreichen ein AUC (Area under the Curve) von 0.75bis 0.851. Dies stellt nicht nur eine Bestätigung der iden-tifizierten Wirkungszusammenhänge dar, sondern un-terstreicht auch das Potenzial dieser Verfahren im Be-reich Predictive Analytics (s.u.).

1Findet - analog zum spieltheoretischen Konzept - eine Be-schränkung auf die Verwendung der Kanalinformation bei der Mo-dellierung statt, sinkt die Prognosegüte der Regressionsverfahren umüber 40%. Das bedeutet, dass die zusätzlich im Regressionsmodellberücksichtigten Metriken äußerst relevant für die Modellierung derKaufentscheidung sind und die Attribution - wenn das Augenmerk aufder Modellgüte liegt - nicht ausschließlich auf der Abfolge der Kanäleberuhen sollte.

Inhaltliche Interpretation des Wirkungsmecha-nismus
Der spieltheoretische Ansatz verwendet ein fixes Kalkülzur Quantifizierung der marginalen Beiträge einzelnerKanäle zum Kauferfolg. Dies hat zur Folge, dass im Rah-men dieses Ansatzes keine darüber hinausgehendenInsights in den Kaufentscheidungsprozess gewonnenwerden können. Bei Machine Learning Algorithmenwiederum handelt es sich aufgrund ihrer Entwick-lungsgeschichte sehr häufig um Black-Box-Ansätze, diezwar die Zusammenhänge zwischen erklärenden undabhängiger Variable identifizieren, deren Parameter sichaber inhaltlich nicht (z.B. neuronale Netze) oder nur sehrschwer (z.B. Random Forrests) interpretieren lassen. Re-gressionsmodelle hingegen haben den Vorteil, dass sichdie identifizierten Wirkungszusammenhänge in Formdirekt interpretierbarer Koeffizienten und der dazu-gehörigen Information zur statistischen Verlässlichkeitangeben und überprüfen lassen.
Das linke Panel (Abbildung 6) zeigt beispielhaft denquantifizierten Einfluss der Time on Site auf die Wahr-scheinlichkeit, eine CJ mit einem Kauf abzuschließen.Verweildauern von fünf bis zehn Minuten resultierenin einer hohen Kaufwahrscheinlichkeit, längere Verweil-dauern zeigen einen abnehmenden Impact. Das rech-te Panel zeigt (ebenfalls beispielhaft), dass eine mittle-re Anzahl von Kontakten optimal in Bezug auf die Kauf-wahrscheinlichkeit ist, wohingegen längere Ketten aufunentschlossene Kunden hindeuten.
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Abbildung 6: Der Einfluss der auf der Website verbrachten Zeit auf die Conversion-Rate

Attribution 2.0
Im Anschluss an die ausführliche Diskussion des Sta-tus Quo der datengetriebenen Ansätze stellt sich dieFrage nach Perspektiven für die Weiterentwicklung derAttributionsmodellierung. Großes Potenzial besitzendie Survival- oder Überlebenszeitmodelle, eine weitereSpielart aus dem Feld der statistischen Regressions-ansätze. Sie vereinbaren die der Regression eigeneRobustheit und Interpretierbarkeit mit der Fähigkeit,Daten unmittelbar auf Ebene der einzelnen Kontaktezu nutzen. Dadurch kann die Aggregation und damitder wesentliche Nachteil bei der Modellierung mittelslogistischer Regression entfallen. Die Modelle besitzenanalog zu den spieltheoretischen Ansätzen ebenfalls dieMöglichkeit die Kanalabfolge zu berücksichtigen - einpotenzieller Hebel um die Modellgüte zu erhöhen.
Die Survival- oder Überlebenszeitmodelle haben ihrenUrsprung in der Biometrie. Analysiert wird die Dauerbis zum Eintritt eines bestimmten Ereignisses - in derklinischen Statistik oftmals die Zeit bis zum Tod. ImRahmen der CJ Analysen wird analog die Dauer biszum möglicherweise erfolgreichen Abschluss der CJuntersucht. Damit passt diese Modellklasse ideal aufdie Datenstruktur von CJs: Für die Modellierung wirdlediglich die Information verwendet, dass bis zu einembestimmten Zeitpunkt noch keine Conversion erfolgt ist.Die oben beschriebenen Datenprobleme bei der Wahldes Analysezeitraums mit abgeschnittenen CJs gehörendamit der Vergangenheit an. Da gerade an Methodender Biometrie, die regelmäßig bei der Zulassung vonMedikamenten und der Beurteilung der Wirksamkeit

von Therapien zum Einsatz kommen, höchste metho-dische Ansprüche gestellt werden, gelten die SurvivalModelle als sehr gut erprobt und zuverlässig.
Zentrale Größe der Lebenszeitanalyse in der Attributionist die zeitaufgelöste Conversion-Rate. Im Rahmender Modellierung wird ermittelt, inwieweit die Historieder CJ (also die bis zu einem bestimmten Zeitpunktstattgefundenen Kontakte und deren Eigenschaften)die Conversion-Rate beeinflusst. Dabei wird die Infor-mation zu jedem einzelnen Werbekontakt im Modellberücksichtigt und eine Aggregation über alle Kontak-te der CJ entfällt (s.o.). Bei den Informationen kannes sich sowohl um die Kanalinformation eines jedenKontakts (analog zum spieltheoretischen Ansatz) alsauch um beliebige weitere Metriken (z.B. Engagement,View-Kontakte) handeln.Der Survival-Ansatz kann ebenfalls zur Prognose deszukünftigen Kaufverhaltens verwendet werden und lässtsich somit out-of-sample hinsichtlich der Modellgütebeurteilen. Die geschätzten Wirkungszusammenhängelassen sich überprüfen und im Rahmen einer inhalt-lichen Interpretation plausibilisieren. Eine typischeFragestellung der Lebenszeitanalyse ist die Modellie-rung der Kaufwahrscheinlichkeit in Abhängigkeit derTageszeit zu der der erste Kontakt stattgefunden hat.Gleichzeitig ist der Einfluss der seit dem ersten Kontaktvergangenen Zeit auf die Kaufwahrscheinlichkeit vonInteresse. Der Survival-Ansatz ermöglicht die Identi-fikation und Visualisierung der Interaktion zwischenbeiden Größen hinsichtlich ihrer Wirkung auf die Kauf-wahrscheinlichkeit und ermöglicht so differenziertereAussagen:
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Abbildung 7: Conversion Rate in Abhängigkeit der Tageszeit nach dem ersten Kontakt

Zum einen lässt sich ein klares Muster für diejeni-gen CJs erkennen, die tagsüber beginnen. Der erfolg-reiche Abschluss ist hier direkt nach dem ersten Kon-takt am wahrscheinlichsten und man beobachtet einenInstant Sale. Wird die CJ nicht zeitnah abgeschlossen,fällt die Wahrscheinlichkeit ab und ist in den Nacht-stunden am niedrigsten (nächtliches Conversion-Tal). Ei-ne erhöhte Conversion-Rate ist alle 24h zu verzeich-nen. CJs, deren erster Kontakt in der Nacht stattfindet,weisen ein abweichendes Muster auf. Hier besteht so-wohl nach relativ kurzer Zeit direkt am nächsten Mor-gen als auch erst wieder spät in der darauffolgendenNacht eine erhöhte Kaufbereitschaft. Das klare Musterder nächtlichen Täler wird aufgebrochen und gleichteher einem bimodalen 24h Muster. Perspektivisch kanndieses Wissen zur individuellen zeitlichen Aussteuerungvon Display-Einblendungen im Real-Time-Bidding (RTB)genutzt werden und verspricht Einsparungspotenzialgegenüber pauschalen zeitbasierten Regeln (z.B. keineWerbung zwischen 0-7 Uhr).
Abbildung 8 zeigt beispielhaft, wie die im Rahmeneiner Survival-Analyse gewonnenen Ergebnisse bei derAttribuierung des Umsatzes berücksichtigt werden.Dargestellt ist der Beitrag der verschiedenen Kontaktezum erfolgreichen Abschluss der CJ. Ergänzend ist zujedem Kontakt die unterschiedliche Gewichtung derEinflussfaktoren ersichtlich:

Fazit und Ausblick
Die Attribution bildet die Grundlage einer effizientenOnline- Marketing-Strategie und beeinflusst dadurchunmittelbar das erwirtschaftete Ergebnis. Die immernoch von einigen Unternehmen eingesetzten heuristi-schen Attributionsmodelle sind nicht mehr zeitgemäß.Wesentlich ist, den Schritt von der Heuristik hin zueinem datengetriebenen dynamischen Attributions-modell zu gehen. Auf welches der oben vorgestelltenModelle dabei die Entscheidung fällt ist dabei zunächstnachrangig. Auf Ebene der Kanäle (horizontale Alloka-tion) fallen die Unterschiede zwischen den Verfahrenmeist gering aus. Typisch sind hier Abweichungen bis zu+/- 5%. Erst wenn die Anforderungen spezieller sind, z.B.wenn verlässliche Ergebnisse auch in kleinen Subgrup-pen (z.B. kurzfristig bei der Beurteilung eines neuenBanners) benötigt werden, kommt der Modellgüte eineerhöhte Bedeutung zu. Die jüngere Entwicklung zeigt,dass sich insbesondere die Modelle aus der Familieder Regressionsansätze durch Shop-spezifische Er-weiterungen optimieren lassen. Dabei ist im Einzelfallauch anhand des zu steuernden Budgets zu entschei-den, bis zu welchem Punkt eine Optimierung sinnvoll ist.
Das Survival Modell stellt einen datengetriebenen An-satz dar, der ohne einen Informationsverlust durch Ag-gregation auskommt. So lassen sich sowohl die Kanalin-formation eines jeden Kontakts nutzen (Stärke des spiel-theoretischen Ansatzes) als auch beliebige weitere Me-triken (z.B. Engagement, View-Kontakte, etc.) im Rahmeneiner Regressionsmodellierung nutzen.
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SEM SEO Retargeting Affiliate

Kontakt 1 Kontakt 2 Kontakt 3 Kontakt 4

Position

Time on Site

Page Impressions

Time of Day

Channel

22,4 %

26,5 %

16,3 %

34,8 %

Abbildung 8: Beitrag der verschiedenen Kontakte zum erfolgreichen Abschluss der CJ

Erweiterungen
Bei der Erweiterung der Online-Attribution stehenzwei Themen im Fokus: Die Einbeziehung von Offline-Kontakten (hauptsächlich TV-Werbung und der Einflussvon postalisch verschickten Katalogen) und die Nutzungder Daten und Modelle für den Bereich Predictive-Analytics.
Die Nutzung von CJ Daten birgt neben der daten-getriebenen Attribution großes Potenzial im BereichPredictive Analytics. Die in den Daten enthaltene In-formation lässt sich nicht nur rückwirkend für dieAttribution, sondern auch in Echtzeit für die Prognosedes Kundenverhaltens verwenden. Das Konzept derPredictive Customer Segmentation prognostiziert dieKaufwahrscheinlichkeit einzelner Kunden mit Hilfe vonLebenszeitmodellen. Die auf Basis dieser Prognoseidentifizierten Kundensegmente können dann mittelsdifferenzierter Marketingmaßnahmen - ggf. auch inEchtzeit über RTB - angesprochen werden. Die Kombi-nation aus der Prognose der Kaufwahrscheinlichkeitenund dem Prognose-basierten Marketing ermöglicheneine deutliche Steigerung des ROI.
Ein gewisses Mindestbudget für Offline-Werbung vor-ausgesetzt, funktionieren sowohl die Berücksichtigungvon TV-Werbung als auch die Erkennung von Katalog-Einfluss bei Online-Bestellungen mittlerweile rechtzuverlässig. Analog zur Online-Attribution findet beimTV-Impact gerade die Ablösung früher heuristischer

Ansätze, die ausschließlich auf einer simplen Baseline-Substraction basieren, durch fundierte datengetriebeneAlgorithmen statt (vgl.: Best Practice TV-Tracking: Why asimple baseline correction is not enough!).
Die Strategie einiger Shops beinhaltet die gezielteAnsprache bestimmter Bestandskunden durch Kata-logsendungen. Nicht selten ist das Budget für denKatalogversand erheblich. Entsprechend groß ist derHebel, der sich aus der gezielten Aussteuerung vonOnline- und Katalog-Budget ergibt. Die häufig praktizier-te Strategie, jeden online erzielten Verkauf vollständigdem Katalog zu attribuieren, sofern dem Kauf der Erhalteines Katalogs innerhalb eines definierten Zeitfenstersvorausging, ist irreführend. Einerseits zeigen Analysenvon CJ Daten, dass sich die Verhaltensmuster typischerKatalogkunden von denen klassischer Pure-Online-Kunden unterscheiden: Erstere informieren sich primäraußerhalb des Internets. Die CJs von Katalogkundensind daher im Durchschnitt kürzer, enthalten wenigerPIs und beinhalten einen größeren Anteil an Kontaktenaus den Kanälen “Direct” und “SEO/SEM Brand”.
Zudem unterscheidet sich häufig die Zusammensetzungder Warenkörbe. Diese Muster finden sich jedoch nichtbei allen Online-Kunden, die einen Katalog erhalten ha-ben. Dies legt den Verdacht nahe, dass einige Kundenden Katalog nicht beachten. In diesen Fällen hat der Ka-talog soviel Relevanz für die Kaufentscheidung, wie einDisplay-Banner außerhalb des sichtbaren Bereichs desBildschirms. Dieser Verdacht lässt sich durch Ergebnisse
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Customer Journey DatenHeuristische Attribution
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Abbildung 9: Potenzial der Nutzung von CJ Daten
von flankierenden Bestellabschlussbefragungen unter-mauern, nach denen bei bis zu einem Drittel der Kata-logempfänger der Erhalt des Katalogs irrelevant für denKauf war. Intelligente datengetriebene Modelle sind inder Lage diese Bestellungen zu identifizieren - der He-bel in Bezug auf die effiziente Verwendung des Offline-Budgets ist offensichtlich.
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