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Datengetriebene Attribution
bei Air Berlin

Welche Marketing-Kandle zahlen wie hoch auf die erfolgreiche Akquisition eines Kunden
ein bzw. mit welchen Anteilen sind sie fiir die Conversion verantwortlich? Noch immer
wird bei der Beurteilung der Budgetzuteilung auf diese Kandle nach dem Prinzip ,Last
Cookie wins” verfahren. Zwar ist den meisten Marketern klar, dass nicht immer nur das
letzte Werbemittel fiir den Verkauf verantwortlich ist, aber da diese Form einfach zu
messen ist, wird sie verwendet - oft mit fatalen Folgen. Ein 6konomisch verniinftigeres,
individuelles und datengetriebenes Attributionsmodell aufzustellen, ist sicher etwas auf-
wendiger. Aber es spiegelt natiirlich die Realitdten draullen vor den Bildschirmen deutlich

besser wider und verhilft daher zu besseren Entscheidungen und letztlich zwangsweise

auch zu mehr Umsatz.

Die Experten Friedericke Vial und Markus Schminske von Trakken und Pascal Volz von Air
Berlin zeigen auf, wie man die Attribution iiber die Customer Journey bis zur letztlichen
Flugbuchung bei der bekannten Fluglinie mit Google Analytics sehr viel ehrlicher und

transparenter abbilden kann.

Die Suche nach einem geeigneten Attributions-
modell gestaltet sich in der Praxis nach wie vor
schwierig. Zweifelsfrei beginnt ein solches Projekt
aber stets mit der genauen Analyse der Customer
Journey. Unter der Annahme, dass hierfir alle Vor-
aussetzungen erfiillt sind (vollstdndiges Tracking
aller digitalen Touchpoints mit dem Unternehmen
sowie der Conversions), lassen sich erste Erkennt-
nisse darlber ableiten, wie die ,,typische” Cus-
tomer Journey aussieht. Eine wesentliche Eigen-
schaft ergibt sich aus der durchschnittlichen Lange
der Customer Journey, wobei diese wiederum ver-
schiedene Attribute besitzt. Zum einen definiert
sie sich durch die Anzahl der Touchpoints (Ses-
sions) und zum anderen durch die Anzahl der Tage
(jeweils vom ersten Kontakt bis zur Transaktion).
Hier sind bereits groBe Unterschiede in Abhangig-
keit von der Branche, aber auch von den Produkten
zu erkennen. Der Kauf von neuem Druckerpapier
wird im Allgemeinen nicht so viel Zeit (gleichbe-
deutend mit weniger Touchpoints) beanspruchen
wie z. B. der Kauf eines Langstreckenflugs fiir die
ganze Familie.

Beide Untersuchungen lassen sich mithilfe der
Standardreports des MCF-Bereichs ,,Time Lag"”
sowie ,Path Length® untersuchen. Zu beachten
ist dabei allerdings, die Reports richtig zu konfi-

gurieren. Hierbei sollte nicht nur der Conversion-
Typ (Goals vs. Transactions), sondern auch das
Lwrichtige” Lookback Window gewé&hlt werden.
Das Lookback Window definiert, wie weit Google
Analytics in die Vergangenheit des Users zuriick-
schaut, um eine Session zur Customer Journey
hinzuzuzadhlen. Das maximale Lookback Window
betrégt in Google Analytics 90 Tage. Das maxi-
male Zeitfenster von 90 Tagen gilt fiir alle Reports
innerhalb der Attributions- und MCF-Berichte von
Google Analytics.

Im Fall von Air Berlin zeigte sich tiber darauf
aufbauende Analysen schnell, dass der Zeitraum
zwischen dem ersten Kontakt und der Buchung
sich haufig proportional zum Flugpreis entwickelt
und in vielen Féllen langer als 90 Tage betragt.
Marketing-Kanale, die klassischerweise am Anfang
der Customer Journey stehen, kénnen so nicht
mehr ,fair“ bewertet werden, da diese in den
Reports (z. B. ,Top Conversion Paths“) nicht mehr
angezeigt werden konnen. Hiermit kommen wir
zum zweiten wesentlichen Bestandteil der Custo-
mer-Journey-Analysen: den erfassten Marketing-
Kanélen. In der Attribution wird das Ziel verfolgt,
Conversions den Marketing-Kanalen so zuzuord-
nen, dass der tatsachliche Beitrag eines Kanals
beriicksichtigt wird.
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Abb. 2: Positive und negative Zusammenhéange identifizieren und beschreiben

Attributionsmodelle in
Google Analytics und ihre
Grenzen

Innerhalb von Google Analytics sind
bereits die typischen ,Standardmodelle’
verfiigbar (U-Modell, lineare Verteilung
etc.), auf welche hier nicht mehr ndher
eingegangen werden soll. Sie alle haben
eines gemeinsam: Die verwendete

3

Attribution héngt (sofern man dies tiber
ein Custom-Modell nicht individuell
anpasst) ausschlieBlich von der Position
des Kanals innerhalb der Journey ab

und nicht von dem tatséchlichen (signi-
fikanten) Einfluss. Des Weiteren sind
alle Standardmodelle (auch jene mit
individuellen Regeln) statischer Natur.
Streuverluste, saisonale und klimatische
Effekte oder auch ein sich insgesamt

veranderndes Umfeld oder die Marktsitu-

ation kénnen nicht automatisch bertick-
sichtigt werden. Inshesondere tauchen
die Effekte in der Reisebranche auf.
Eine standige (manuelle) Anpassung des
Modells wére somit unvermeidlich.

Fir Inhaber einer Google-Analytics-
360-Lizenz kann das datengetriebene
Modell (DDAM), welches sich alle sieben

Tage automatisch aktualisiert, Abhilfe
schaffen. Dariiber hinaus hangt die
Bewertung eines Kanals dabei nicht von
seiner Position, sondern vielmehr von
seinem tatsachlichen Beitrag zu einer
Conversion ab. Hierzu wertet Google
Analytics 360 alle Customer Journeys
(egal ob mit oder ohne Conversion) aus,
um die Verdnderung in der ,,Conversion-
Wahrscheinlichkeit” fiir jeden Kanal an
jeder Position zu berechnen. Problema-
tisch fir Unternehmen mit eher langen
Journeys ist aber die Tatsache, dass im
DDAM (neben den erneut maximal 90
Tagen Lookback Window) ein weiteres
Limit das Ergebnis beieinflusst. Nur die
letzten vier Touchpoints vor einer Con-
version bekommen einen Anteil an dieser
zugesprochen - weitere Touchpoints
werden als ,,Any“ zusammengefasst und
nicht weiter beriicksichtigt.

Alternative Berechnung
mithilfe eines Modellings
Die 6konometrische Modellierung
bietet einen alternativen Lésungsweg
zu den Attributionsmodellen innerhalb
von Google Analytics. Die Basis einer

solchen Modellierung bildet die lineare
Regression, in welcher die Datengrund-
lage frei definiert werden kann. Das
Verfahren der Regressionsanalyse ist
sehr vielseitig und flexibel einsetzbar
und erméglicht nicht nur die Erklarung
von Zusammenhdngen, sondern auch
die Durchfiihrung von Prognosen. Zum
Beispiel: Welche Faktoren beeinflussen
die Absatzmenge von Schokolade? Sind
es die Zutaten wie Kakaogehalt, Zucker-
anteil, Gewicht, Nisse, Nougat und
Joghurtcreme oder der Preis pro 100
Gramm, die Jahreszeit oder das Wetter?

Im vorliegenden Fall untersuchten
Trakken und Air Berlin den Zusammen-
hang zwischen den Online-Flugbuchun-
gen und den theoretisch relevanten
Einflussfaktoren. Mit der Berechnung
ist es sodann maoglich, signifikante
Zusammenhange zu identifizieren
und den anteiligen Einfluss der einzel-
nen Marketing-Kandle und auch der
weiteren Faktoren auf die Online-Flug-
buchungen zu berechnen. So lieBe sich
beispielsweise mithilfe einer Modellie-
rung der positive Zusammenhang zwi-
schen den Display Spendings und den
Flugbuchungen oder aber der negative
Einfluss von Sonnenstunden pro Tag auf
die Flugbuchungen belegen und quanti-
fizieren (s. Abb. 2).

In der Realitat beeinflussen aller-
dings deutlich mehr Kanale die Anzahl
der Flugbuchungen. Nicht zuletzt sind
neben Spendings und klimatischen
Einflissen auch saisonale Beeinflus-
sungen zu beriicksichtigen. Im Rahmen
theoretischer Voriiberlegungen wurde
ein individuelles Modell fiir Air Berlin
erstellt. Dabei dominierte zunachst die
Frage: ,Welche Faktoren kdnnen die
Anzahl der Online-Buchungen beein-
flussen?” Zu beachten ist, dass die Rea-
litdt mithilfe eines Modells nie komplett
abgebildet werden kann. Das heilt, es
wird immer EinflussgréRen geben, die
im Modell unberticksichtigt bleiben -
sei es, weil sie unbekannt sind, weil sie
zwar bekannt sind, aber nicht gemessen
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werden kénnen, oder weil die entspre-
chenden Daten nicht zuganglich sind.

Modelldefinition
fur Air Berlin

Fir Air Berlin stellen sich als mog-
liche Einflussfaktoren zum einen die
digitalen Marketing-Aktivitdten und
zum anderen die Saison und das Klima
heraus. Klassische Marketing-Aktivi-
taten (TV, Plakat etc.) wurden im
Modell bewusst auBer Acht gelassen.
Die drei definierten Kategorien der
Einflussfaktoren kénnen weiter spezi-
fiziert werden (s. Abb. 3). Die digitalen
Medien lassen sich zundchst in Kanéle
und dartiber hinaus weiter aufglie-
dern: Zum Beispiel ist der Kanal ,,Paid
Search” weiter zu differenzieren in
AdWords und Bing.

Sammlung der Daten

Ein extrem wichtiger und sehr hau-
fig unterschatzter Schritt bei samtli-
chen Analysen ist die Datensammlung.
Bei der Modellierung gilt dies ganz
speziell. Es ist auf eine gute Datenba-
sis zu achten, denn auf dieser Grund-
lage wird das Modell berechnet. Ist die
Datenbasis nicht einwandfrei, so kann
daraus weder ein korrektes Modell
noch eine exakte Prognose resultieren.

Eine erste Entscheidung muss bei
der Datensammlung beziglich des
Analysezeitraums getroffen werden.
Hier gilt es, einen eher ldngeren Ana-
lysezeitraum zu wahlen, denn dieser
ermoglicht trotz vieler Einflussvariab-
len den Nachweis kleiner und mittlerer
Effekte. AuBerdem kdnnen nur so die
saisonalen Auswirkungen nachgewie-
sen werden. Bei Air Berlin wurden die
historischen Daten mehrerer Monate
als Input fiir die statistischen Berech-
nungen genutzt, aus denen schlief-
lich das Modell hervorging. Die Daten
wurden auf Tageshasis gesammelt und
ausgewertet. Somit sind die Ergeb-
nisse fir die Budgetplanung auf Tages-
basis nutzhar.
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Abb. 3: Einflussfaktoren fiir die Flugbuchungen auf airberlin.com
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Abb. 4: Zeitliche Entwicklung der Flugbuchungen und Impressions pro Marketing-Kanal (im Ana-

lysezeitraum)

Neben der Bestimmung des Ana-
lysezeitraums sind die Datenquellen
zu benennen. Theoretisch kommen als
Input verschiedene Metriken pro Mar-
keting-Kanal infrage: zum Ersten die
Anzahl der Impressions pro Kanal, zum
Zweiten die Spendings pro Kanal und
zum Dritten die Anzahl der Sessions,
die Uber einen bestimmten Kanal gene-
riert wurden. Im Fall von Air Berlin
wurden die Impressions auf Tagesba-
sis als Metrik in der Modellierung ver-
wendet. Hieraus folgte, dass diverse
Quellen bei der Datensammlung zum
Einsatz kamen. Google Analytics
als alleinige Datenquelle geniigt bei
dieser Vorgehensweise nicht. Dieses
Tool wurde lediglich genutzt, um die
Tagesdaten der Zielvariable ,,Anzahl
der Online-Flughbuchungen® zu expor-
tieren.

Kennenlernen der Daten,
indem sie beschrieben
werden

Im Rahmen der deskriptiven Ana-
lyse werden die Daten vor der Model-
lierung zundchst beschrieben: Welche
Kanédle veranderten sich im Betrach-
tungszeitraum wie? Welche Kanéle
besitzen einen groBen Anteil am gesam-
ten Werbedruck? Die Analyse zeigt,
welche Kanéle in welchem Umfang in
der Vergangenheit gebucht wurden.
Eine Auswertung fiir den gesamten Ana-
lysezeitraum ermdglicht auBerdem die
Darstellung der Entwicklung einzelner
Kandle im direkten Vergleich mit der
Entwicklung der Online-Buchungen.
Wie Abbildung 4 zeigt, sind zwar Mus-
ter zu erkennen, eindeutige Abhangig-
keiten konnen allerdings nicht identifi-
ziert werden. Hierfiir ist es notwendig,
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Abb. 5: Modellgiite, d. h. Vergleich der tatsdchlichen und der geschatzten Flughuchungen

die Regressionsanalyse durchzufiihren.
Fiir die Durchfiihrung der Regres-
sionsanalyse kommen verschiedene
Statistikprogramme infrage, wie z. B.
SPSS, R, Stata oder auch EViews. Die
Berechnungen des Air-Berlin-Modells
wurden in R durchgefiihrt, nachdem
die Daten fiir die Analyse zusammen-
gefuihrt und aufbereitet worden waren.
In mehreren Berechnungsschritten
wurde sodann anhand diverser Kenn-

zahlen das optimale Modell fiir Air Berlin
schrittweise zusammengestellt. Um es
schlieBlich zu bewerten, wird zundchst
betrachtet, inwieweit die geschétzten
Flugbuchungen den tatsachlichen Flug-
buchungen entsprachen. Dieser Vergleich
ist in Abbildung 5 dargestellt: Das fiir Air
Berlin berechnete Modell kann aufgrund
des hohen Bestimmtheitsmales von 0,92
mit sehr gut bewertet werden. Und auch
die grafische Darstellung zeigt, dass die
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Mit der 6konometrischen Modellie-
rung konnte die signifikante Wirkung
der untersuchten Kanéle und weiterer
EinflussgréBen sowie deren jeweilige
Wirkungsstarke berechnet werden. Bei
der zeitlichen Betrachtung der soge-
nannten Dekomposition (s. Abb. 6) sieht
man nicht nur, welche Wirkung von den
signifikant einflussreichen Kanalen auf
die Anzahl der Flugbuchungen ausgeht,
sondern auch, wie sich diese Wirkung
im betrachteten Zeitraum verénderte.
Die veranderte Wirkung ist auf eine neue
Online-Marketing-Strategie innerhalb des
Analysezeitraums zurlickzuftihren. So
nimmt beispielsweise die anteilige Wir-
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kung von Channel 2 im Laufe der Zeit zu.
Eine Berechnung der Wirkungsanteile
unabhéngig vom Zeitpunkt verdeutlicht
auBerdem, welche Kandle insgesamt
einen hohen Erklarungsanteil an den
Flugbuchungen haben. Es kann damit
eine Rangordnung der einflussreichen
Marketing-Kanale erstellt werden. Gleich-
zeitig ist es moglich, die Wirkungsanteile
mit den Anteilen bezlglich der Impressi-
ons zu vergleichen. Im Fall von Air Berlin
fiel beispielsweise die starke Wirkung
eines Kanals im Modell auf, der an den
gesamten Impressions lediglich einen
sehr geringen Anteil aufwies (s. Abb. 7).
AuBerdem ist es mit dem Modelling
moglich, die unterschiedlichen Nach-
wirkzeiten fiir die Marketing-Kanale zu
bestimmen. Hiermit kann festgestellt
werden, ob es sich jeweils um einen
initialen, assistierenden oder abschlie-
Renden Kanal handelt (s. Abb. 8). Es ist
somit moglich, die Customer Journey
anhand der signifikant einflussreichen
Kandle zu beschreiben. Einen weiteren
wertvollen Hinweis gibt die Modellierung

mit Blick auf die Art des Zusammenhangs.

Mit der Information, ob ein linearer
Zusammenhang oder ein Zusammenhang
mit abnehmendem Grenznutzen vorliegt,
kénnen kiinftige Budgets noch besser
datengetrieben verteilt werden. Dadurch
konnen ganz konkret Kanale bestimmt
werden, fir die sich eine Budgeterhohung
anbietet.

Operationalisierung der
Ergebnisse

Die Ergebnisse der Modellierung
haben viele Insights generiert. Besonders
relevant sind dabei die Erkenntnisse zu
der anteiligen signifikanten Wirkung ein-
zelner Kandle auf die Flugbuchungen, zur
Nachwirkzeit und zur Art des Wirkungs-
zusammenhangs. Air Berlin fiihrte im
Anschluss an das Modelling eine Anpas-
sung der Allokation des Online-Budgets
durch. So wurde der Fokus fiir Verande-
rungen zundchst auf Channel 5 gelegt, da
die Analyse einen hohen Erklarungsanteil

Anzahl Online Buchungen

mBaseline  mChannel 1

Channel2 = Channel 3

w Channel 5

= Channel 4

Abb. 6: Einflussreiche Marketing-Kanale und deren anteilige Wirkung im Zeitverlauf
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Abb. 7: Vergleich der Anteile je Marketing-Kanal (Impressions vs. Wirkung im Modell)

Channel 3 Channel 2

==

Flugbuchung

Abb. 8: Position der Marketing-Kanéle innerhalb der Customer Journey

an den Flugbuchungen belegt, obwohl
der Anteil an den gesamten Impressions
vergleichsweise gering war. Bei den Uber-
legungen zur optimalen Budgetallokation
flossen auch die Kosten pro Kanal ein,
denn nur mit einer monetaren Beurtei-
lung wird ein umfassendes Bild gezeich-
net. Darliber hinaus wurde fiir Channel

5 ein linearer Zusammenhang zwischen
den Impressions und den Flugbuchungen
identifiziert, woraus gefolgert werden
kann, dass sich eine Budgeterhohung
direkt auf die Flugbuchungen auswirken
wird. Mit diesen Informationen konnte
anschlieBend ein Experiment gestartet
werden, bei dem das Budget fiir Channel
5 angehoben wurde. Mithilfe einer weite-
ren Regressionsmodellierung konnte der

Erfolg dieser Budgetverdnderung nach-
gewiesen werden.

Fazit

Zusammenfassend kann festgehal-
ten werden, dass die Berechnung eines
Regressionsmodells eine gute Alternative
der Attribution zur Lésung innerhalb von
Analytics darstellt. Allerdings gibt es bei
diesem Vorgehen natiirlich auch Grenzen.
So muss zum Ersten ein héherer zeitlicher
Aufwand fur die Datensammlung und
-harmonisierung eingeplant werden. Zum
Zweiten finden die Berechnungen teil-
weise manuell statt, wodurch die Ergeb-
nisse nicht automatisch und vor allem
nicht so schnell vorliegen wie in Google
Analytics. 1




