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Cross-Kanal-Werbewirkung – die Welt ist keine Badewanne 



Eine kurze Geschichte der Werbewirkungsmodelle 
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Ziele der Attributionsmodellierung 
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Welches Ziel verfolgt die 

Attributionsmodellierung mit 

Hilfe von User Journey Daten? 
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Attributionsmodellierung – Ansätze 
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Entscheidungen mit Hilfe von WWM 
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Welche Entscheidungen sollen 

mit Hilfe von WWM unterstützt 

werden? 



Entscheidungsebenen und geeignete Methoden 

20.02.2013 5 Burkhardt Funk – onlinemedia-research.com – d3con – Hamburg  

SEA TV Display … 

Budget 

…
 

…
 

U
m

fe
ld

 

Zeit 

Entscheidung auf Ebene einzelner 

Ad Impressions (z.B. RTB) 

Ziel 

 

Budgetallokation 

nach Kanälen 

 

 

 

 

 

 

 

Automatisierung 

und Optimierung 

auf Mikroebene 

Methode 

 

Einfache 

Regressions-

modelle 

Mehrebenen-

modelle 

SEM 

Zustandsraum-

modelle 

 

Logit Modelle 

Assoziations-

analyse (FP 

mining) 

„Mixture of 

Normals“ 

Modelle 

 

 



Dynamisch lineare Modelle (DLMs) 
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Relativ neue Methode der Zeitreihenanalyse (derzeit 

zahlreiche Publikationen in der Wissenschaft); gehören 

zur Klasse der Zustandsraummodelle 

DLM modellieren die dynamische Entwicklung der zu 

erklärenden Größen ab 

Zusätzlich lassen sich “latente Konstrukte” (nicht 

meßbar) nutzen, die es zulassen, den Einfluss der 

jeweiligen Werbeaktivität zu quantifizieren (z.B. 

Aufmerksamkeit für eine Marke) 

DLM können besser mit Nicht-Stationarität und 

Autokorrelation umgehen als traditionelle Ansätze (z.B. 

vektorautoregressive Modelle) 

Anwendung erfordert kein Cookie-Tracking 



Modellentwicklung – graphischer Zusammenhang 
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Modellentwicklung – vereinfacht 
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Modellbestimmung 

Vorteil: Modellspezifikation bietet hohe Flexibilität bei der Festlegung der erwarteten 

Abhängigkeiten der Größen 

Nachteil: Modellberechnung/-bestimmung ist weder analytisch noch (einfach) 

numerisch möglich  Simulation erforderlich 

Anwendung Bayes‘scher Statistik und Markov Chain Monte Carlo (MCMC) 

Methoden, Anwendung heute möglich aufgrund von  

 methodischen Fortschritten 

 Verfügbarkeit von Werkzeugen und Pakete, z.B. in R und MATLAB 

 Rechnerleistung 

Modell (aposteori Verteilung der Parameter) wird iterativ in ~105 – 107 Durchläufe 

ermittelt; Verwendung sog. Gibbs Sampler 

 

  Beispiel 
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Ergebnisse 

Bereits veröffentlichte Anwendung von DLMs im Bereich Paid Search (Rutz&Bucklin 

2011, Nottorf&Funk 2013) 

Wir arbeiten an einer Übertragung auf aggregierte Cross-Kanal-Analyse, welche 

Ergebnisse können abgeleitet werden? 

 Kanalspezifische CPOs (als Maß der Werbewirkung einzelner Kanäle) 

 Konkret: Facebook  Search und TV  Direct-Type-Ins 

 Zukünftig (noch nicht realisiert): (i) nicht lineare Effekte (Wear-In/ Wear-Out), (ii) 

Einfluß verschiedener Kovariate (Wetter, Wettbewerb, Markt) 
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„Mixture of Normals“-Modelle 
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Ebf. aktuell viel beachtete und derzeit im 

wissenschaftlichen Kontext häufig genutzte Methode; Ziel 

hier: Entscheidungsunterstütztung (z.B. Click- oder 

Kaufentscheidung) auf Ebene einzelner User 

Mixture-Modelle basieren auf bzw. erweitern einfache 

Logit-Modelle („log. Regr.“)  

Dazu wird auf Ebene einzelner Nutzer eine Nutzen-

funktion (utility function) definiert, diese kann 

berücksichtigen 

 Verhaltensdaten (z.B. Ad Impressions, Clicks, 

Searches) 

 Nutzerspezifische Daten (z.B. Audience data, bisher 

noch nicht umgesetzt) 

Mixture-Modelle erlauben die Berücksichtigung von 

unterschiedlichen Nutzergruppen (z.B. werbeaffin vs. 

werbeavers) 



Modellentwicklung (1/2) 
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Modellentwicklung (2/2) 
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Bayesian Mixture of Normals 

Beispiel einer Mischverteilung 
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Lösung erfolgt ebf. über MCMC Methode 



Ergebnisse erster Analysen 

Setting 

Cross-Channel-Analyse mit unterschiedlichen Werbekanälen (Video, Retargeting, 

Search, Plain Display)  User-Pool extrahiert mit mind. 4 Werbekontakte 

Ziel: Prognose der Clickwahrscheinlichkeiten (Zwischenschritt, letztendliches Ziel 

ist die Prognose von Conversions) 

 

Ergebnisse 

Gruppe 1: Großteil der User (ca. 90%)  

 jede weitere wiederholte Anzeige von Display Ads senkt die 

Klickwahrscheinlichkeit (Wear-Out) 

 Klickwahrscheinlichkeiten sind somit bei der Einblendung der ersten Display 

Ad am höchsten  

Gruppe 2 (ca. 10%) 

 Klickwahrscheinlichkeit erhöht sich mit jedem weiteren eingeblendeten 

Bannern (Wear-In) 

 Ferner positive Effekte nach Klick auf Paid Search Ad, Effektivität Display 

steigt 

Generell: Prognose auf Ebene einzelner User (out-of Sample Test) 
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Herausforderungen und Ausblick 

Herausforderungen 

Sehr rechenintensiv: Von Minuten bis 

Woche/Dekaden (Parallelisierbarkeit?) 

Umgang mit Big Data (insb. auf der 

Mikroebene) 

Vereinbarkeit der Makro/Mikro-Modelle 

Methodische Weiterentwicklung 

 

Ausblick 

Integration weiterer Variablen und Kanäle 

Erklärung von Conversionwahrscheinlich-

keiten  

Produktspezifische Weiterentwicklung und 

Eichung der Modelle 

 

20.02.2013 16 Burkhardt Funk – onlinemedia-research.com – d3con – Hamburg  

Interesse an  

Kooperation? 



Es kann nur besser werden … 
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Bayesian Forecasting 

Methodisch fundiert 

Hoch flexibel in der 

Modellbildung 

Sowohl auf „Makro“- als 

auch auf „Mikro“-Ebene 

anwendbar 

Leider sehr 

rechenintensiv 

 



Vielen Dank für Ihr Interesse 
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