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IN-Store-
Customer-
Analytics
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Messansatze zum besseren
Verstandnis des ungenutzten
Konversionspotenzials

Der Aufenthalt im stationdren Handel ist hdufig kurz, nur Bruchteile
des Layouts werden besucht und dies miindet in ungenutztem
Konversionspotenzial. Das wachsende Online-Geschdft verschadrft
den Bedarf nach stationdrer Effizienz. In diesem Spannungsfeld
systematisiert der Beitrag die Moéglichkeiten von In-Store-Customer-
Analytics und demonstriert dessen Mehrwert in einem
Anwendungsbeispiel.

Prof. Dr. Michael Jungbluth, Dr. Anna Ulrichshofer, Prof. Dr. Christian Schlereth
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Der Handelsverband in Deutschland
prognostizierte dem Einzelhandel nach
der Corona-Pandemie und vor Start der
europdischen Energiekrise insgesamt ein
Umsatzwachstum (HDE, 2022). Dieses
Wachstum wird allerdings hauptsachlich
dem Online-Handel zugeschrieben, bei
gleichzeitigem Riickgang der Umsétze in
stationdren Filialen. Rudolph et al. (2021)
heben ebenfalls die massive Bedeutungs-
zunahme von Online-Kanélen zwischen
2017 und 2021 hervor. Die Studie zeigt:
Neben steigenden reinen Online-Kanal-
Transaktionen begiinstigen auch Mehr-
kanal-Entscheidungen zunehmend den
Abschluss im Online-Kanal.

Handelsunternehmen miissen sich daher
die Frage stellen, ob und wie sich die
Bedarfsstruktur ihrer Kundschaft am
stationdren Point of Sale (sPoS) verdndert
und ob sich der vergleichbar hohe Kapital-
bedarf fiir solche Touchpoints noch aus-
reichend rentiert. Dazu gehort ein klares
Verstandnis, welche Chancen und Risiken
aus dem hohen disruptiven Druck auf den
sPoS entstehen (Kahn, 2021). Die grossen
Plattform-Okosysteme verschirfen diesen
Druck durch Technologiefiihrerschaft:
Amazon investiert seit 2015 umfangreich
in die Ubertragung digitaler Technologien
auf den sPoS (Kolf & Kort, 2022). Alibaba
verfolgt mit den sogenannten Hema-Sto-
res ahnliche Ziele (Wang & Coe, 2021).
Mitte 2022 kiindigte Amazon einen Store-
Analytics-Service fiir ihre Amazon-Go-
und -Fresh-Ladengeschéfte an (Amazon,
2022). Es handelt sich dabei um eine auf
Tracking-Technologie aufbauende Ana-
lyse stationdren Kaufverhaltens zur Ver-
marktung an Hersteller. Damit iibertragt
Amazon grundlegende Web-Analytics-
Prinzipien auf den sPoS.

Der vorliegende Beitrag greift diese
aktuellen Entwicklungen auf und
behandelt die Etablierung von In-
Store-Customer-Analytics (ISCA) zur
Messung des kundenbezogenen Ver-
haltens im stationdren Handel. Dabei
verfolgt der Beitrag drei Ziele: Erstens
soll die grundlegende Motivation fiir
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mehr kundenbezogene Verhaltens-
transparenz am sPoS abgeleitet werden.
Zweitens sollen die technologischen
Moglichkeiten und Restriktionen vor-
handener Tracking-Technologien und
der dadurch entstehenden Datenobjekte
flir ISCA systematisiert werden. Drittens
untermauert der Beitrag den Mehrwert
von ISCA beispielhaft durch einen em-
pirischen Anwendungsfall, bei dem der
Zusammenhang zwischen Aufenthalts-
dauer, Anzahl besuchter Warengruppen
und Kaufwahrscheinlichkeit analysiert
wird. Die Verfolgung der drei Ziele liefert
Entscheidungstragerinnen und -tragern
im Einzelhandel Unterstiitzung bei
Technologieentscheidungen zu ISCA.
Zum Abschluss schliesst der Beitrag mit
einer Diskussion sowie dem weiteren
Forschungsbedarf.

Zur Relevanz eines

transparenten sPoS im
Mehrkanal-Mix

Die Grenzen zwischen On- und Off-
line-Kanédlen verschwimmen immer
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mehr durch den Einsatz innovativer
Technologien wie Augmented Reality
(AR), Internet der Dinge oder Kiinst-
liche Intelligenz (Brynjolfsson, 2013;
Shankar, 2018). Gleichzeitig herrschen
nur noch geringe Wechselkosten fiir Be-
sucherinnen und Besucher, denn das di-
gitale Kanalangebot des Wettbewerbs ist
«nur einen Klick entfernt». Daher steigt
fiir Handelsunternehmen die Bedeutung
einer konsistenten, kundenorientierten
Verzahnung angebotener Mehrwerte
in kanaliibergreifenden Customer Jour-
neys (Lemon & Verhoef, 2016). Customer
Journeys im Handel umfassen nach wie
vor den sPoS als wesentlichen Touch-
point (Herhausen et al., 2019). Pauwels
und Neslin (2015) zeigen den positiven
Nettoeffekt zusatzlicher stationarer Ver-
fligbarkeit in einem Mehrkanal-Vertrieb.
Warby Parker erhoht die Nachfrage und
verringert Riicksendungen durch die
Eroffnung von Showrooms (Bell et al.,
2018). Zhang et al. (2022) zeigen fiir Pro-
dukte mit einer hohen visuellen, hapti-
schen oder explorativen Inspektionstiefe,
dass der sPoS den Kundenwert mehr als
alle anderen Kandile erhoht und online
Folgekaufe anregt.
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Trotz der nachhaltigen Bedeutung
des sPoS und der notwendigen Ver-
schmelzung von On- und Offline-
Kanédlen hat der sPoS einen daten-
getriebenen Nachteil: Verhaltensmuster
von Besucherinnen und Besuchern im
Ladengeschift sind, verglichen mit E-
Commerce-Sessions (Web-Analytics),
nur zu deutlich hoéheren Kosten in
detaillierte Verhaltensdaten zu tiber-
flihren. Am sPoS gibt es im Gegensatz zu
diskreten Webseitenaufrufen umfang-
reichere Verhaltensoptionen. Je besser
das Handelsunternehmen diese versteht,
desto kundenzentrierter kann der sPoS
gestaltet werden. Ohne stationares Tra-
cking messen Drehkreuze den Zufluss
von Besucherinnen und Besuchern und
Warenkorbdaten das Kaufergebnis.
Ein Web-Analytics-Tool, das lediglich
die Aufrufe der Startseite und die ab-
geschlossenen Warenkorbe darstellt,
wire heutzutage fiir E-Commerce-Ver-
antwortliche undenkbar. Die effektive
Verschmelzung von On- und Offline er-
fordert, dass beide Kanaile stattfindendes
Kaufverhalten moglichst unverzerrt er-
fassen und einer gemeinsamen Analytik
zuganglich machen.

Vom transaktions-
orientierten

Point of Sale zum
kundenorientierten
Point of Need

Die Aufenthaltsdauer von Be-
sucherinnen und Besuchern im statio-
ndren Handel ist unelastisch (Sorensen,
2017) und Online-Kanéle bieten meist
umfangreichere Produktinformationen,
grossere Sortimente, hhere Transparenz
zwischen Anbietern und attraktivere
Preise aufgrund geringerer Fixkosten
(Reinartz et al.,, 2019). Technologien
haben das Potenzial, diese strukturel-
len Nachteile des sPoS zu kompensieren.
Sie sollten daher so eingesetzt werden,
dass Besucherinnen und Besucher neue
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Mehrwerte realisieren. Dafiir miissen
Handelsunternehmen das stationdre
Format starker bedarfsorientiert als
Point of Need etablieren. Reinartz
und Imschlofs (2017) argumentieren,
dass eine digitale Augmentierung der
klassischen Transaktionsorientierung
physischer Ladengeschéfte nicht mehr
zielfiihrend ist. Stattdessen steht der Be-
griff Point of Need sinnbildlich dafiir,
alle Anforderungen an Digitalisierung
und Technologie auf neue bzw. zusétz-
lich geschaffene Kundenmehrwerte
auszurichten.

Der Point of Need unterliegt dabei perma-
nenter Veranderung: Wahrgenommene
Mehrwerte, wie z.B. Self-Checkout-
Kassen, degradieren iiber die Zeit von
Begeisterungs- zu Basisanforderungen
(Berger et al., 1993). Neue Technologien
konnen bewidhrte Konzepte jederzeit
schopferisch zerstoren (Kahn, 2021). Aug-
mented Reality wird z.B. einen grossen
Einfluss auf etablierte stationdre Navi-
gations-, Service- und Entertainment-
konzepte haben (Tan et al., 2022).

ISCA hilft Handelsunternehmen bei
der kontinuierlichen Bewertung von
Effektivitat und Effizienz der trans-
formativen Massnahmen hin zum Point
of Need. Abbildung 1 visualisiert, wie
ISCA durch Messung und Analyse von
Verhaltensdaten einen quantitativen
Bezug der Wertschépfungsquellen zu
den wahrgenommenen Mehrwerten
der Besucherinnen und Besucher her-
stellen und diesen optimieren kann.
Fiihren z.B. PoS-Informationssysteme
zu einer Vereinfachung, die sich in
kiirzeren Wegstrecken niederschlagt?
Welche Effekte sind auf den Warenkorb
zu beobachten? Konnen die Standorte
der Informationssysteme optimiert wer-
den? In den digitalen Kanélen werden
solche Fragen mittels Web-Analytics
und A/B-Tests bereits breit adressiert.
Die folgenden Abschnitte vertiefen die
Moglichkeiten der Messung, Analyse
und Optimierung im Rahmen von
ISCA.

Messung durch
Observation

Kaufverhalten am sPoS kann auf viel-
faltige Arten observiert und damit
gemessen werden. Sarantakos (1993)
und Kepper (2008) unterscheiden
Observationsansatze nach dem Eingriff
der Observierenden in die Erhebungs-
umgebung und wie dieser Eingriff
organisiert ist. In Interviews mit vier
Handels- und Technologie-Experten
wurden praxisrelevante Observations-
ansatze diskutiert und auf Vollstandig-
keit im heutigen digitalen Zeitalter ge-
prift. Zudem erfolgte eine Verortung
der identifizierten Ansatze hinsichtlich
der damit verbundenen Kosten- und
Leistungsaspekte. Abbildung 2 ver-
dichtet die Einschdtzung, welche von
den Experten im Nachgang der Inter-
views zur Priifung auf Diskrepanzen zur
eigenen Meinung validiert wurde. Die
relevanten Leistungsdimensionen sind:

¢ Technologische Prazision,

® Schutz der Privatsphdre,

e Skalierbarkeit (im Sinne der erfassten
Personengruppe) und

® Représentativitat (im Sinne einer be-
wussten vs. unbewussten Teilnahme
der Besucherin oder des Besuchers).

Die gegeniiberzustellende Kosten-
dimension inkludiert neben der initia-
len Umsetzung des Messansatzes auch
wiederkehrende Instandhaltungs- und
Erhebungskosten. Kombinierte Mess-
ansatze (z.B. mittels Sensor-Fusion)
wurden nicht betrachtet.

Es herrscht ein heterogenes Bild mit
spezifischen Vor- und Nachteilen bei den
Observationsansatzen. Die Bon-Daten-
analyse und WIFI-Triangulation sind
aus einer Gesamtkostensicht giinstige,
aber unpriazise Varianten. Loyalty-
Daten verbessern die Prazision durch
Zuordnung von Wiederholungskéaufen
mit hohen, aber oft bereits versunkenen
Programmbkosten. Die Préazision einer
Triangulation ist meist zu gering, unter-
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Abb. 1: Messung, Analyse und Optimierung transformativer Massnahmen
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Quelle: Eigene Darstellung in Anlehnung an Reinartz et al., 2019.

Abb. 2: Klassifikation von Messansatzen
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liegt Storeinfliissen und kann je nach
Use-Case ein Opt-in erfordern (Liu et
al., 2020). Ein RFID/Bluetooth-Einkaufs-
wagen verbessert die Messprézision.
Hier wird allerdings ein Objekt und
nicht zwingend das Verhalten der Be-
sucherin oder des Besuchers registriert
(Larson et al., 2005). Die Bon-Daten-
analyse bezieht sich ausschliesslich auf
gekaufte Artikel und blendet daher das
Verhalten innerhalb von Nichtkauf-Kate-
gorien und Bewegungssequenzen aus. So
bleiben z.B. Erst- und Zweitplatzierungen
undifferenziert und es fehlen wichtige
Beobachtungen zum Entscheidungs-
prozess (gesehen > erwogen > gekauft /
nicht gekauft).

Self-Scan-Apps, intelligente Einkaufs-
kérbe und AR-Applikationen sind
attraktiv, da die Nutzung an konkrete
Kundenmehrwerte gekoppelt ist (Hoyer
et al., 2020; Tan et al., 2022). Self-Scan-
Apps erleichtern den Check-out, liefern
mehr Produktinformationen und kon-
nen sogenannte Shopper-Missionen (z.B.
Einkauf nach Rezept) begleiten und ver-
einfachen. Die Tracking-Funktionalitat
ist ein «Abfallprodukt» der Nutzung.
Im Mittelpunkt steht der konzipierte
Applikationsmehrwert, der an der
erreichten Umsatzdurchdringung ge-
messen werden muss (Skalierung).

3D- und Lidar-Sensorik zeichnen sich
durch Vorteile der Anonymitat und
Erfassbarkeit aller Besucherinnen und
Besucher aus. Jedoch werden nicht alle
Bewegungsstrome vollstandig erfasst, da
die Messungen auf eine kontinuierlich
freie Sichtlinie angewiesen sind (Makela
et al,, 2014). Dennoch stehen unmittelbar
ab Projektstart umfangreiche und hoch
prdzise Lokationsdaten zur Verfiigung,
da es keiner kundenseitigen Adoption
bedarf. Entsprechend verhalten sich Be-
sucherinnen und Besucher natiirlich, da
sie sich der Beobachtung haufig nicht
bewusst sind. Videoaufnahmen koén-
nen neben Eye-Tracking-Experimenten
die umfangreichsten Verhaltensdetails
erfassen und mittels Computer-Vision
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Zusammenfassung

Ein wachsendes Online-
Geschaft und kiirzer werdende
physische Aufenthalte im
stationdren Handel erfordern
eine konsequente Bedarfs- und
Massnahmenorientierung

am stationdren Point of Sale.
In-Store-Customer-Analytics
kann auf unterschiedlichen
Messansdtzen aufbauen, einen
quantitativen Massnahmenbezug
auf Kundenebene herstellen und
diesen optimieren. Die in diesem
Beitrag beispielhaft abgeleiteten
Bewegungsdaten zeigen
signifikante Zusammenhdnge mit
den erfassten Transaktionen und
motivieren die Ubertragung von
mehr Web-Analytics-Standards
auf den stationdren Kanal.

extrahieren (z.B. Gestik, Korperhaltung,
Interaktion und Stimmung) (Gross, 2019).
Dies ist jedoch kostenintensiv und mit
hohen Privacy-Herausforderungen ver-
bunden.

Zur nachhaltigen Erreichung der in
Abbildung 1 dargestellten Mehrwerte
muss ISCA iibergeordnete Rechte auf

zuholen. Nicht-teilnehmende Ansitze
diirfen keine personenbezogenen
Daten verarbeiten oder Riickschliisse
ermoglichen. Andernfalls ist die Ein-
willigung der Besucherinnen und Be-
sucher vor Betreten der Ladenfldche
einzuholen, was nicht praktikabel
ist. Methodisch stellt sich zudem die
Frage, wie viele sPoS mit Tracking-
Technologie auszustatten sind, um
im Analyse- und Optimierungsschritt
generalisierungsfahige Ergebnisse ab-
leiten zu konnen. Dies hangt neben der
jeweiligen Filial- und Organisations-
struktur des Héandlers auch vom
Methodeneinsatz ab.

Kundenbezogene
Analyse- und
Optimierungsschritte

Zentrale neue Datenobjekte von ISCA
sind die Besucherinnen und Besucher
und der sPoS. Die Messung erfasst fiir die
Besucherinnen und Besucher Lokations-
daten mit Zeitpunktbezug. Damit lassen
sich Geschwindigkeit, Wegstrecken, Auf-
enthaltsdauer und Gruppenkontexte ab-
leiten. Das Datenobjekt sPoS beschreibt
mit den Dimensionen Layout, Sortiment
und Beschilderung das Potenzial fiir
stationdre Impulse. Die erfassten Be-
wegungsmuster der Besucherinnen

Die effektive Verschmelzung von On- und Off-
line erfordert, dass beide Kandle stattfindendes
Kaufverhalten méglichst unverzerrt erfassen und
einer gemeinsamen Analytik zugdnglich machen.

Privatsphare der Besucherinnen und
Besucher respektieren und schiitzen.
Regulatorische Vorgaben zum Schutz
personenbezogener Daten sind bei
Messung und Weiterverarbeitung der
Verhaltensdaten einzuhalten. Die An-
bieter teilnehmender Ansatze haben
die Moglichkeit, Einwilligungen ein-

und Besucher sind wie eine faktische
Ausschopfung des sPoS-Potenzials zu
verstehen und damit wesentlich zur Ein-
schatzung stationarer Effizienz.

Erhobene Befragungsdaten aus Inter-
aktionen mit Besucherinnen und Besucher
und vorhandene verhaltensbezogene
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Daten aus Warenwirtschafts- und
Marketingsystemen konnen durch
einen Lokations- und Zeitabgleich mit
den Sensor-Daten kombiniert werden
(siehe Abbildung 3). Beim Kauf ordnen
Warenwirtschaftsdaten den observier-
ten Verhaltensmustern Warenkorbe zu.
Erst dies ermoglicht eine 6konomische
Analyse und Potenzialabschatzung
auf Individualebene. Der Einbezug
von Marketingsystemen kontrolliert
Kommunikationseinfliisse iiber den
sPoS hinaus. Interaktionen steuern wich-
tige psychografische Informationen wie
Einstellungen, Werte oder Motivationen
bei, sind jedoch aufwendig durch Be-
fragung zu erfassen.

Das folgende Beispiel skizziert, wie ISCA
grundsatzlich Muster beschreiben, wich-
tige Zielgrossen prognostizieren und

optimale Handlungsempfehlungen ab-
leiten kann: In Anlehnung an Abbildung
1 ermdglichen Electronic Shelf Labels
(ESL) transformative Massnahmen
am sPoS. QR-Codes auf den ESLs ver-
schmelzen On- und Offline-Kanal
und geben Zugang zu Produktzusatz-
informationen (= Interaktion), persona-
lisierten Coupons (= Individualisierung)
und Bewertungen (= Transparenz). Da-
durch entstehen kundenbezogene Mehr-
werte der Vereinfachung, Relevanz und
Einsparung.

e Deskriptive Analyse: Welche Top-Pro-
dukte werden an welchem sPoS-Typ
von welchen Bewegungsprofilen
nicht gesehen, nicht erwogen und/
oder nicht gekauft? Bei wie vielen der
erwogenen Produkte wurde der QR-
Code gescannt? Wie lange dauerte die

Abb. 3: Neu entstehende Datenobjekte und -verbindungen fiir ISCA

Interaktion mit dem QR-Code? Wurden
Coupons aktiviert?

* Pridiktive Analyse: Konnen die obser-
vierten Verhaltensmuster Kaufent-
scheidungen prognostizieren? Falls
ja, welche Faktoren erhéhen die Kauf-
wahrscheinlichkeit systematisch? Ge-
hort die ESL-Interaktion dazu?

® Optimierung: Separieren gezielte
Experimente mit variierender Platzie-
rung und unterschiedlicher Coupon-
gestaltung Preis- und Platzierungs-
effekte? Welche Gestaltungsoptionen
maximieren die Scan-Wahrscheinlich-
keit der QR-Codes?

Je mehr Daten erfasst werden und je
naher ISCA an konkrete Handlungs-
empfehlungen gekniipft wird, desto
komplexer sind die analytischen An-
forderungen.
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Quelle: Eigene Darstellung.
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Tabelle 1: Ergebnisse der logistischen Regression

Kauf
Q) @ ©) “ ®) 6)
Aufenthaltsdauer 0,008%** 0,008%#* -0,001 -0,003 -0,001 —0,005%**
(0,001) (0,001) (0,001) (0,002) (0,001) (0,002)
Samstag 0,107 %% 0,082%%* 0,001 0,256%** 0,167%**
(0,029) (0,030) (0048) (0,053) (0,056)
Anzahl besuchter Warengruppen 0,100%** 0,100%#* 0,117#8* 0,127#%*
(0,008) (0,008) (0,009) (0,009)
Samstag % Aufenthaltsdauer 0,006%* 0,015%**
(0,003) (0,003)
Samstag X Anz. bes. Warengruppen —0,058%#* -0,097%¢*
(0,015) (0,017)
Anzahl Observationen 24381 24381 24381 24381 24381 24381
Log Likelihood -16607,160 -16601,240 -16512,460 -16510,170 -16 504,500 -16493,560
Akaike Inf. Crit. 33218,320 33208,470 33032920 33030,330 33019,010 32999,120

*p<0,1; **p<0,05; ***p<0,01. Quelle: Eigene Darstellung.

Anwendungsbeispiel

Das folgende Beispiel soll den Mehrwert
von ISCA demonstrieren. Konkret soll die
Kaufentscheidung am sPoS erklart bzw.
diese in Beziehung zur Aufenthaltsdauer,
der Anzahl besuchter Warengruppen und
dem Wochentag gesetzt werden.

Im Fokus der Analyse steht ein spezia-
lisierter B-to-C-Fachhandler mit iiber
3000 qm Flache und 12 Warengruppen.
Der sPoS hat fiir den Fachhéandler eine
strategische Bedeutung, da dem Grossteil
des Sortiments eine hohe visuelle, hap-
tische oder explorative Inspektionstiefe
zugeschrieben wird. Die Daten wurden
uns freundlicherweise von einem Test-
store mit Tracking-Technologie zur
Verfiigung gestellt. 3D-Sensoren an der
Decke erfassen jede halbe Sekunde ano-
nym Lokationen von Besucherinnen und
Besuchern.

So wurden fiir Oktober 2021 24 381 voll-
standig aufgezeichnete Wegstrecken von
Besucherinnen und Besuchern gemessen.
Ein Covid-19-Effekt kann aufgrund des
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Erhebungszeitraums nicht ausgeschlossen
werden. Fast zwei Drittel der Wegstrecken
beziehen sich auf weniger als sechs be-
suchte Warengruppen und eine Aufent-
haltsdauer von unter 15 Minuten. Dank
des Kassenzeitstempels lassen sich Weg-
strecken konkreten Einkdufen zuordnen.
Gemass Abbildung 3 liegen damit die
Datenobjekte der Besucherin oder dem
Besucher, sPoS und Warenwirtschaft vor.

Tabelle 1 fasst die Ergebnisse der logis-
tischen Regression zur Uberpriifung
potenzieller Einflussfaktoren auf obser-
vierte Kaufvorgange zusammen. Hier
wurde die Kaufentscheidung (binar) als
abhédngige Variable mit der Aufenthalts-
dauer am sPoS [in Minuten], der Anzahl
besuchter Warengruppen [mit Aufent-
haltsdauer > 10 Sekunden] unter Kon-
trolle, ob der Besuch unter der Woche

Kernthesen

<\ M)

=\

Geschaftsmodellen.

1 Der hohe disruptive Druck auf den stationdren Point of Sale erfordert
mehr quantitative Kanal-Transparenz und Bedarfsorientierung.

Transformative Massnahmen miissen beriicksichtigen, dass der stationdre
Kundenbedarf stark heterogen und dynamisch ist.

In-Store-Customer-Analytics erméglicht umfangreiche Analysen,
aufbauend auf einer Vielzahl von Tracking-Mé&glichkeiten.

Das Potenzial von In-Store-Customer-Analytics erstreckt sich
vom Massnahmen-Controlling liber Experimente bis hin zu neuen
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oder am Samstag stattfand, in Beziehung
gesetzt. Weitere Analysedetails sowie
ein Test auf Multikollinearitédt sind im
Online-Anhang berichtet.
Aufenthaltsdauer und Kaufent-
scheidung stehen unter der Woche
in einem signifikant negativen Zu-
sammenhang (Modell (6): -0,005;
p<0,001). Potenziell vorinformierte und
fokussierte Besucherinnen und Besucher
mit zeitlichen Restriktionen verbringen
wenig Zeit am sPoS. Am Samstag hat
hingegen die Aufenthaltsdauer einen
positiven Gesamteffekt auf die Kauf-
entscheidung (-0,005+0,015; p<0,001), was
aus der Summe von Aufenthaltsdauer
und dem Interaktionsterm errechenbar
ist. Die Anzahl besuchter Warengruppen
steht stets im positiven Zusammenhang
mit der Kaufentscheidung, sowohl unter
der Woche (0,127; p<0,001) als auch am
Samstag (0,127 — 0,097; p<0,001). Eine
mogliche Erklarung hierfiir liefern
Sorensen et al. (2017) und Ghose et al.
(2019), welche die Besucherinnen und
Besucher am Wochenende als tenden-
ziell inspirationssuchender beschreiben.
Sie besuchen viele Warengruppen und
haben gleichzeitig eine hohe Aufent-
haltsdauer.

Die Ergebnisse unterstreichen somit
den Bedarf, auf heterogene, stationdre
Einkaufstouren differenziert zu reagie-
ren. Shop-Konzepte sollten tendenziell
so aufgebaut werden, dass wochentags
dem ersichtlichen Effizienzwunsch
der Besucherinnen und Besucher
Rechnung getragen wird, ohne dass
dies dem héheren Inspirationswunsch
am Wochenende entgegensteht. Ins-
besondere am Wochenende hangt eine
langere Aufenthaltsdauer iiber alle Va-
rianten der Warengruppenabdeckung
mit einem deutlichen Anstieg der
Kaufwahrscheinlichkeit zusammen.
Diese Erkenntnis legt z.B. die Hypo-
these nahe, Erlebnisorientierung am
sPoS fokussiert am Wochenende zu
verstarken, um die Verweildauer weiter
zu erhohen.

Marketing Review St.Gallen 2| 2023

Handlungsempfehlungen

—

1 Mehrkanal-Handelsunternehmen mit stationdrem Kanal sollten
Kaufverhalten in allen Kandlen dhnlich gut verstehen, um
differenzierende Mehrkanal-Mehrwerte kundenzentriert zu setzen

und zu kontrollieren.

M

Infrastrukturprojekt.

“\

Uberprifen.

=\

Investitionen in In-Store-Customer-Analytics kédnnen durch vielfdltige
Messansdtze an wichtige transformative Massnahmen gekoppelt werden.
Damit steht die Erfolgsmessung im Vordergrund und kein komplexes

Signifikante Zusammenhdnge der Messvariablen (z.B. Wegstrecke)
mit elementaren 6konomischen Wertgréssen (z.B. Kaufergebnis)
sind wichtige Basisvoraussetzungen und entsprechend friihzeitig zu

In-Store-Customer-Analytics skaliert durch die organisatorische
Ubertragung der im E-Commerce erprobten Prinzipien von konsequenter
Messung, Analyse und iterativer Optimierung.

Diskussion und
Forschungsbedarf

Es existieren vielfdltige Zugdnge zu
Verhaltensdaten am sPoS, um trans-
formative Massnahmen vom Point of
Sale zum Point of Need effektiv und
effizient aufzusetzen. Die entstehenden
Daten erfassen je nach verwendeter
Technologie komplexe Verhaltensmuster
auf Individualkundenebene und weisen
fiir das betrachtete empirische Beispiel
signifikante Korrelationsstrukturen mit
Kaufentscheidungen auf. Damit kann
der 6konomische Wertbeitrag des Point
of Need auch konkret bemessen werden.

Am sPoS manifestieren sich format-
abhéngig unterschiedlichste Verhaltens-
weisen. Daher variieren die Daten und
die damit verbundenen Zusammen-
hénge mitunter stark. Ausgehend vom
dargestellten Anwendungsbeispiel, be-
stehen folgende Optionen, um die ISCA-
Ansatze weiter zu scharfen:

® Zusitzliche Erklirungsvariablen: Wich-
tige Kaufmotivationen und -absichten

sind nur iiber Befragungen zu erfassen.
Welche der vielen bereits fokussierten
Besucherinnen und Besucher kaufen
trotz Besuch spéter im Online-Kanal?
Welche Motivation liegt dem zugrunde?
Sensor-Daten aus nicht-teilnehmenden
Beobachtungen beantworten diese
wichtigen Fragen isoliert nicht. Regel-
massige Befragungen sollten daher
kontinuierliche Bewegungsmessungen
anreichern.

Modellierung  nicht-observierbarer
Heterogenitit: Die Anwendung fort-
geschrittener Modelle aus dem E-
Commerce (z.B. Montgomery et al,,
2004) verspricht neben einer besseren
Modellanpassung an die komplexen
Bewegungsdaten auch umfassende
Moglichkeiten der Anreicherung mit
Befragungsdaten.

Fokussierung: Am sPoS sind nicht alle
Elemente kosteneffektiv verdnder-
bar. Daher ist ein Herunterbrechen
der Analyse auf verdnderbare High-
Impact-Bereiche am sPoS (z.B. Optimie-
rung spezifischer Warengruppen) ein
naheliegender Ansatz zur Komplexi-
tatsreduktion.
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® Nutzung von ISCA fiir Experimente:
Zur Bewertung transformativer
Massnahmen ist die Gerichtet-
heit der Effekte von zentraler
Bedeutung. Daher ist ISCA auch
als Experimentierplattform zu be-
greifen. Die erfassten Bewegungs-
muster sind wichtige Kontroll-
instrumente fiir Strukturgleichheit.
Randomisierte Experimente isolie-
ren gezielt den Wertbeitrag trans-
formativer Massnahmen und sind
damit essenziell fiir die Optimie-
rung. Koning et al. (2022) zeigen,
dass gezielte Experimente organi-
satorisches Lernen von Start-ups
verbessern und zu einer héheren
Performance fiihren. Diese Er-
kenntnis wiirden viele Handler fiir
den Online-Kanal unterschreiben.
ISCA iiberfiihrt dieses Potenzial
auf den sPoS.

All diese Massnahmen erhdhen die
Transparenz, was am sPoS passiert
und welche Beeinflussungsmoglich-
keiten zielgerichtet wirken. Dieses
Wissen hat neben der kunden-
orientierten Optimierung des sPoS
auch das Potenzial, neue Geschiéfts-
felder fiir den Handel zu er6ffnen. Je
transparenter der sPoS, desto besser
kann dieser Touchpoint vermarktet
werden. Brodherson et al. (2022) the-
matisieren beispielsweise die wach-
sende Bedeutung von Commerce
bzw. Retail-Media. ISCA generiert
wertvolle First-Party-Kundendaten
der Héndler und schliesst den Kreis
zwischen Targeting und Transaktion
am sPoS. o

Weitere ergdnzende Tabellen
zum Avrtikel finden Sie unter:
unisg.link.mrsg-jungbluth-et-al
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Online-Anhang

In-Store-Customer-Analytics

Messansdtze zum besseren Verstdndnis des

ungenutzten Konversionspotenzials

Der vorliegende Datensatz besteht aus detaillierten Kunden-
Bewegungsdaten eines grossen Handelsunternehmen in der
D/A/CH-Region im Oktober 2021. Die Daten werden durch
anonymisierte Kassenbon-Daten erganzt. Insgesamt bestehen
die Daten nach Ausreisser-Bereinigung aus 24 381 Einzel-
kunden, wovon 10 376 einen Kauf tdtigen. Es wurden all
jene Observationen ausgeschlossen mit Aufenthaltsdauer
grosser 75%Quantil + 3 x (75%Quantil — 25%Quantil). Die
durchschnittliche Aufenthaltsdauer im Geschaft betrdgt
12,83 Minuten, der Median der Anzahl besuchter Waren-
gruppen 2 und 26,2% der Beobachtungen finden an einem
Samstag statt. Anhand dieses Datensatzes wurde folgendes
Logit-Modell geschétzt!

Kauf= g (a+ B1 Aufenthaltsdauer + B2 Samstag

+ B3 Anzahl besuchter Warengruppen

+B4 Samstag x Aufenthaltsdauer

+ B5 Samstag x Anzahl besuchter Warengruppen),

wobei g(z) = exp(z)/[1 + exp(z)] die logistische Funktion und die
abhéngige Variable eine Dummy-Variable mit der Kodierung
1 = Kauf/0 = Nichtkauf darstellt. Die unabhédngige Variable
Aufenthaltsdauer gibt die Dauer im Geschift in Minuten an.
Die Variable Samstag ist eine Dummy-Variable mit der Kodie-
rung 1 =Samstag /0 = Werktag. Die Variable Anzahl besuchter
Warengruppen gibt an, wie viele der 12 Warengruppen langer
als 10 Sekunden besucht wurden. Die Ergebnisse der Schat-
zung finden sich in Tabelle 1a. Ein Test auf Multikollinearitat
ist Tabelle 1b zu entnehmen.

Um sicher zu gehen, dass die Ergebnisse nicht Oktober-spezi-
fisch sind, wurde ein Robustness-Check durchgefiihrt. Fiir
diesen ist in Tabelle 1c die Schatzung der Regressionsgleichung
(1) fir den Datensatz, bestehend aus Oktober 2021 und Januar
2022 gegeben, wobei eine Dummy-Variable Januar hinzugefiigt
wurde, die 1 fir Daten aus dem Januar 2022 und 0 fir die
Oktoberdaten annimmt. | |

Tabelle 1: Logit-Modell zur Kaufentscheidung — (a) Kaufentscheidung

Kauf
Q) @ ©) “) ®) 6)
Aufenthaltsdauer 0,008%** 0,008%#* -0,001 -0,003 -0,001 —0,005%**
(0,001) (0,001) (0,001) (0,002) (0,001) (0,002)
Samstag 0,107 #%¢ 0,082%%* 0,001 0,256%** 0,167%**
(0,029) (0,030) (0,048) (0,053) (0,056)
Anzahl besuchter Warengruppen 0,100%** 0,100%#* 0,117#8* 0,127#%*
(0,008) (0,008) (0,009) (0,009)
Samstag % Aufenthaltsdauer 0,006%* 0,015%**
(0,003) (0,003)
Samstag X Anz. bes. Warengruppen —0,058%k* -0,097%¥*
(0,015) 0,017)
Anzahl Observationen 24.381 24.381 24.381 24.381 24.381 24.381
Log Likelihood -16.607,160 -16.601,240 -16.512,460 -16.510,170 -16.504,500 -16.493,560
Akaike Inf. Crit. 33218,320 33.208,470 33.032,920 33.030,330 33.019,010 32.999,120

*p<0,1; **p<0,05; ***p<0,01 Quelle: Eigene Darstellung.
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(b) Test auf Multikollinearitdat

Variance Inflation Factor Increased Standard Error

Aufenthaltsdauer 1,78 133
Samstag 3,60 1,90
Anzahl besuchter Warengruppen 1,81 1,34
Samstag % Aufenthaltsdauer 4,05 2,01
Samstag % Anzahl besuchter Warengruppen 4,85 2,20

Quelle: Eigene Darstellung.

(c) Robustness — Kaufentscheidung mit Januar-Dummy

Kauf
V) @ (€)) “ &) ©)
Aufenthaltsdauer 0,009 0,009%#* 0,001 0,001 0,001 -0,001
(0,001) (0,007) (0001) (0,001) (0,001) (0,007)
Samstag 0,042% 0,028 -0,003 0,158%** 0,109%**
(0022) (0022) (0,035) (0,039) (0,041)
Januar 0,123%%* 0,124k 0,120%** 0,120%** 0,119%x* 0,119%**
(0019) 0,019) 0019) 0019) 0019) (0,019)
Anzahl besuchter Warengruppen 0,084#** 0,084 0,096%#* 0,101##*
(0,005) (0,005) (0,006) (0,006)
Samstag % Aufenthaltsdauer 0,002 0,008*#*
(0,002) (0002)
Samstag % Anz. bes. Warengruppen —0,043%#* —0,064%x*
(0011) (0012)
Anzahl Observationen 46.288 46.288 46.288 46.288 46.288 46.288
Log Likelihood -31.687,450 -31.685,580 -31.564,120 -31.563,520 -31.556,030 -31.549,800
Akaike Inf. Crit. 63.380,890 63.379,150 63.138,240 63.139,040 63.124,050 63.113,600

*p<0,1; **p<0,05; ***p<0,01 Quelle: Eigene Darstellung.
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