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1. Problemstellungen der Warenkorbanalyse im Handel

Warenkorbanalysen im Handelsumfeld 

Entscheidungen sind es, die etwas verändern. Entscheidungen im Handel sind es, die auf Basis von Informationen getroffen werden und zu konkretem Handeln oder Unterlassen von Handlungen führen. (Müller-Hagedorn 1993, S. 42) Einmal ist es das viel beschworene “Bauchgefühl”, die jahrelange Erfahrung und Routine also oder aber es sind “fundierte Analysen”, die mit Hilfe von Computertechnologie erstellt werden und als Information die Basis vieler Entscheidungen darstellen. 

Fundierte Analysen kann man als das “greifbare Wissen” im Handel verstehen. Dies sind oftmals Kennzahlensysteme, die das Handelsgeschehen darstellen. So wie der Umsatz in verschiedenen Bezugsdimensionen (Zeit, Filialen, Regionen, Artikel etc.) gemessen wird, so werden viele andere Kennzahlen im Rahmen zunehmender Verfügbarkeit von Data Warehouse Lösungen schnell und übergreifend transparent.  Data Warehouse Lösungen sind damit unverzichtbare Instrumente der Informationspolitik. Die Informationspolitk kann als Querschnittspolitik im Handel betrachtet werden. Sie ist für den effizienten Einsatz von Marketinginstrumenten wichtig. (Tietz 1993, S. 1024 ff.) 

Für eine effiziente Informationspolitik des Handels erlangen Warenkorbanalysen eine zunehmende Bedeutung. Bisher wurde der Verzicht auf detaillierte Warenkorbanalysen oft mit unterschiedlichen Argumenten begründet. Als Vorbehalte gelten:

1. Es besteht bereits ein reger persönlicher Kontakt zwischen Kunde und Handelsunternehmen.
- Tatsächlich verstärken sich jedoch „Kundenentfremdungseffekte“ durch zunehmende Selbstbedienung und Einsparung an Bedienpersonal.

2. Es herrscht eine „Repräsentativitätsgläubigkeit“.
- Man glaubt allgemeine Untersuchungsergebnisse auf verschiedene Betriebstypen oder Standorte anwenden zu können.

3. Es bestehen Datenerhebungsprobleme.
- Eine ausreichende Speicherung von Warenkörben ist noch nicht gewährleistet.

Auch wenn Problemstellungen der Warenkorbanalyse vielschichtig sind, so wird doch deutlich, dass durch Entwicklungen im Bereich  Data Warehouse und eine verstärkte Kundenorientierung (Customer Relationship Management) Warenkorbanalysen einen hohen Stellenwert erlangen (Fischer 1992, S. 2-5). 

Nachfolgend werden spezifische Aspekte der Warenkorbanalyse, insbesondere die Messung von Verbundwirkungen genauer beschrieben und im handelsbezogenen Kontext dargestellt. Für Teilbereiche des Marketing-Mix im Handel sind solche Informationen von besonderer Bedeutung. Betroffene Instrumente der Handelspolitik sind nachfolgend kurz skizziert.

Ein wesentlicher Aspekt im Marketing-Mix des Handels ist  die Sortimentsgestaltung. Hier treffen Kaufwunsch der Konsumenten und die aktive Gestaltung von Sortimenten im Einzelhandel aufeinander. Werden Sortimente an den tatsächlichen Bedürfnissen der Konsumenten orientiert gestaltet und präsentiert, wird offensichtlich, dass ein besonderer Bedarf an kundenorientierten Informationen entsteht (Möhlenbruch 1992, S. 58 ff.). Entscheidungen die im Rahmen der Sortimentspolitik  kundenorientiert getroffen werden, sind in besonderer Art und Weise weitreichender als oftmals angenommen. Nimmt man einen wirksamen Sortimentsverbund an, so wird z.B. bei der Elimination eines Sortimentsteiles der Umsatzverlust nicht nur auf dieses beschränkt sein, vielmehr werden damit verbundene Sortimentsteile einen weiteren Umsatzverlust hinnehmen. Der  Sortimentsverbund kann somit als wichtige und eigenständige Komponente betrachtet werden (Möhlenbruch 1992, S. 61 ff.).

Unterscheiden kann man den Sortimentsverbund in:

· Bedarfsverbund
Komplementäre Ge- und Verbrauchsgewohnheiten werden bei der Sortimentsbildung berücksichtigt (z.B. Batterie und Uhr).

· Auswahlverbund
Hier werden artgleiche Artikel zusammengefasst. In der Regel kommt es zur gegenseitigen Substitution. In manchen Warenbereichen sind jedoch auch Bedarfserweiterungseffekte (gleichzeitiger Kauf von vielen verschiedenen Sorten eines Produktes) zu erwarten.

· Nachfrageverbund
Wenn eine Beschaffungsrationalisierung gefördert werden soll, werden die Artikel gemeinsam im Sortiment angeboten, die der Kunde in einem Einkaufsvorgang gemeinsam einzukaufen wünscht.

· Akquisitionsverbund
Im Rahmen des Akquisitionsverbundes werden durch absatzpolitische Massnahmen Artikel zusammengefasst und gemeinsam gefördert (Möhlenbruch 1992, S. 62).

Verbundwirkungen oder Zusammenhänge sind auch bei anderen Instrumenten der Marktpolitik im Handel zu vermuten. Interessante Aspekte ergeben sich bei:

· der Mengenpolitik

· der Preispolitik

· der Mediawerbung

· dem Datenbasenmarketing

· der Warenpräsentations- und Ladengestaltungspolitik (Tietz 1993, S. 323ff.).

Die Thematik “Verbundkauf” wurde wissenschaftlich und in der Praxis oftmals aufgegriffen, scheiterte jedoch zum Teil in der tatsächlichen Anwendung. Unüberwindbare Problemstellungen waren bis vor wenigen Jahren begründet in

· der Masse der zu verarbeitenden Daten (Millionen von Bons werden tagtäglich in der Bundesrepublik Deutschland erzeugt)

· der nicht wirtschaftlich nutzbaren und ausreichenden Compute-Power

· der Unzulänglichkeit der Analyseinstrumente (oft waren nur PC-basierte Tools oder bei der Datenmenge einschränkende Statistik-Tools verfügbar)

· der Ausrichtung des Marketinginstrumentariums (Einkauf und Konditionen waren wichtiger als Kundenbedürfnisse und –verhalten). 

Neue Entwicklungen in der Software- und Computertechnologie, sogenannte Data Mining Werkzeuge und skalierbare Computersysteme, sind in den letzten Jahren entstanden und werden in den vorgenannten Aufgabenbereichen verstärkt eingesetzt. Data Mining Werkzeuge sind darauf ausgerichtet, in grossen Datenbeständen Informationen aufzuspüren, die mit anderen Werkzeugen nicht oder nur sehr schwer entdeckt werden können. Data Mining grenzt sich damit deutlich gegenüber normalen Abfrage- (SQL), Online Analytic Processing- (OLAP) oder Statistik-Werkzeugen ab. Ein weiteres, besonders in der Startphase dieser Analysen wichtiges Merkmal ist, dass Data Mining Werkzeuge nicht nur dabei helfen, getroffene Annahmen zu bestätigen oder zu verwerfen (“verification driven”), sondern dass ein tatsächliches Aufspüren von bislang unbekannten Informationen (“discovery driven”) möglich ist.  

Eine besondere Disziplin innerhalb des Data Mining sind Analysen die Zusammenhänge in den Daten identifizieren. Diese Beziehungsanalysen (“Link Analysis”) spüren Beziehungen oder Assoziationen zwischen einzelnen Datensätzen, z.B. den Artikeln eines Bons oder zwischen Datensatzansammlungen, z.B. den verschiedenen Bons untereinander, auf (Cabena et al. 1997, S. 69). Diese Form der Analyse ist damit für die Warenkorbanalyse von besonderer Bedeutung.

Bezogen auf  Warenkorb- oder Bondaten können folgende grundsätzliche Fragen beantwortet werden:

· Welche Artikel werden zusammen verkauft?

· Wie stark sind die Abverkaufsbeziehungen? 

· Wie können diese bewertet werden?

Das Data Mining Tool sollte in der Lage sein bei der Beantwortung dieser Fragen Hilfestellung zu leisten. Hierzu werden spezielle Algorithmen (Analyseverfahren) genutzt.

Rahmenbedingungen der Data Mining Analyse

Der Einsatz dieser Analysen im Handel, insbesondere in Teilbereichen der Sortimentspolitik soll nachfolgend beschrieben werden. Hierbei wird dem Leitbild eines allgemeinen Phasenschemas gefolgt. Die verschiedenen Stufen sind:

1. Festlegen der handelsspezifischen Herausforderungen (z.B. Verbesserung der Sortimentspolitik).

2. Auswahl und Prüfen der Daten

3. Aufbereiten der Daten

4. Durchführen des Data Mining

5. Visualisierern und Verstehen der Mining Ergebnisse

6. Umsetzen der Mining Ergebnisse

(Cabena et al. 1997, S. 69).

Diese Phasen sollten im Verlauf eines ersten Analyseprojektes mit einem Team von DV-Spezialisten, End-Anwendern (z.B. Merchandiser, Filialmanagement) und einem Management-Sponsor bearbeitet werden. Zielorientierte Kreativität und eine offene Grundeinstellung sind wichtige Rahmenbedingungen in der Projektführung, die zum Erfolg erster Projekte beitragen. 

2. Datenbasis im Handel

Datenquellen

Wichtige Basis für alle Analysen sind Daten, die im Handel reichhaltig vorhanden sind. Gigabyte an detailgenauen Abverkaufs- oder Bestelldaten werden z.B. täglich in Kassensystemen des Einzelhandels oder den Bestellsystemen der Versender gespeichert und verarbeitet. Die Systeme, die als konkrete Datenquellen zur Verfügung stehen, können unterschiedlich kategorisiert werden. Eine grobe Unterscheidung unterteilt die Systeme in:

· operative Systeme

· informative Systeme.

Warenwirtschaftssysteme oder Kassensysteme sind operative Systeme, die bei  Abverkauf, Artikelbestandsführung, Bestellabwicklung usw. seit vielen Jahren als unerlässliche Hilfsmittel erfolgreich eingesetzt werden. Darauf aufbauend haben sich in den letzten Jahren sogenannte Data Warehouse Systeme entwickelt, die auch als informative Systeme bezeichnet werden. Hier werden aus operativen Systemen übernommene Daten als historische Daten verwaltet und eine Vielfalt von wichtigen Informationen werden mit Hilfe von unterschiedlichen Analysewerkzeugen extrahiert. Data Mining Werkzeuge können Bestandteil eines Data Warehouse Systems sein, insbesondere dann, wenn es sich um standardisierte und immer wiederkehrende Analysen handelt. Eigenständige Data Marts – Teilelemente eines Data Warehouse Systems - als Basis von Mining Aktivitäten, haben sich bereits bewährt.Wesentliches Merkmal des zum Mining notwendigen Data Marts ist das eigenständige, für das Data Mining definierte Datenmodell.  

Wird Data Mining als eigenständige, kreative Disziplin im Handel verstanden, so sind Datenquellen die unterschiedlichen operativen, informativen oder externen Systeme (Marktforschungsdaten). 

Ausgangspunkt interessanter Analysen zum “Verbundkauf” sind die Bondaten. Diese Bondaten sind z.B. verfügbar:

· als originäre Kassendaten (z.B. Bons des laufenden und des vergangenen Tages)  

· in bestimmten Zeitintervallen in Warenwirtschaftssystemen (z.B. Bons der letzten 4 Wochen) 

· als historische Datensammlung in einem Data Warehouse (z.B. Bons der letzten 24 Monate)

· in gesonderten Speichermedien (z.B. elektronisches Journal, Sicherungskopien etc.)

Der Reifegrad und die Speicherkapazität der genutzten Systeme bestimmen das Vorhandensein von Daten. Die Realität im deutschen Handel zeigt noch einige deutliche Problemstellungen auf, da z.B. nicht alle Bondaten in zentralen Rechnern vorhanden sind oder artikelgenaue Daten fehlen. Datenquellen müssen vor der Nutzung genau begutachtet und bewertet werden. 

K.O.-Kriterien zur Datenquelle

Grundsätzliche Bewertungselemente oder K.O.-Kriterien zu Beginn unterschiedlicher Analyseaktivitäten sind:

1. Ist eine ausreichende Scanningquote (Verhältnis tatsächlich vorhandener Artikel zu tatsächlich registrierten Artikeln) vorhanden?
Es gibt Handelsunternehmen die keine ausreichende Scanningquote erreichen. Werden weniger als 90 % der Artikel als Einzelartikel an der Kasse genau registriert, so ist diese Quote schon unzureichend in einzelnen Branchen. Eine Vielzahl von Artikel werden über Gruppentasten registriert und eine exakte Artikel-Einzelbuchung ist nicht vorhanden. Der gesamte Obst- und Gemüsebereich wird z.B. über eine oder einige wenige Tasten oder Nummern erfasst.

2. Ist eine positionsgenaue Verbuchung der Bons vorhanden?
Kassenprogramme sind zum Teil so programmiert, dass nur eine Artikelbestandsführung möglich ist, aber Bons nicht artikelgenau gespeichert werden. 

3. Sind Daten vollständig vorhanden?
Der Transport grosser Datenmengen über schwach ausgelegte Netzwerke kann nicht automatisch oder vollständig erfolgen. 

4. Ist die Kassenanordnung dem Analyseziel entsprechend nutzbar? 
Ein weiteres Augenmerk muss auf die Kassenplazierung gerichtet werden. Analysen unterliegen Einschränkungen, wenn keine einheitliche Kassenzone vorhanden ist oder in einem SB-Warenhaus Sonderkassen verwendet werden. Die Ausgliederung von Betriebsteilen z.B. Getränkemarkt, Nonfoodbereiche ist ebenfalls zu berücksichtigen.  

Einfache Testanalysen ermöglichen erste Urteile über die Nutzbarkeit von Daten.

Dimensionalität (Kunden, Ware, Organisation, Zeit) der Bondaten

Bondaten können danach beurteilt werden, ob es sich um Bons bekannter Kunden handelt (Nutzung von Kundenkarten) oder ob es sich um anonyme Bondaten handelt. Bei Bons bekannter Kunden können diese Bons nach unterschiedlichen Kundenmerkmalen vorab segmentiert werden. Somit können Verhaltensweisen verschiedener Kundengruppen miteinander verglichen werden. Weiterhin kann das Kundenverhalten im Zeitverlauf beobachtet werden. Im Rahmen kundenorientierter Analysen gewinnen Assoziationsanalysen zunehmend an Bedeutung.   

Warenspezifische Gruppierungen berücksichtigen die Bondaten unter besonderen warenwirtschaftlichen Merkmalen. So werden Bons vorab nach Artikeln oder Warengruppen segmentiert. In einer spezifischen Ansammlung von Bons befinden sich so z.B. nur Bons die mindestens einen Artikel aus der Warengruppe “Tiefkühlkost” enthalten. Weitere Aspekte können sein:

· beworbene Artikel

· Artikel mit besonderer Ausstrahlung 
(z.B. Markenprodukte – Nutella, hohe Einkaufshäufigkeit – Milch) 

· Artikel einer besonderen Plazierung 
(z.B. Plazierung auf Kopfregal, Eingangsbereich).  

Unter organisatorischen Einflussparametern wird die unternehmensspezifische Organisation und die damit einhergehende Bonaggregation verstanden. So muss überlegt werden, ob verschiedene Filialen zusammengefasst werden können, ob Filialen miteinander verglichen werden können. Jede einzelne Filiale muss in ihrer einmaligen Besonderheit beurteilt werden.

Zeitliche Gesichtspunkte bei den zu analysierenden Bondaten müssen unterschiedlich betrachtet werden. Ergebnisse, die auf Basis einer wöchentlichen Bondatenmenge erzeugt werden, haben sicherlich eine andere Signifikanz als Ergebnisse auf Basis monatlicher oder jährlicher Bondaten. Weitere zu beachtende Einflussfaktoren bilden saisonale Effekte. 

Einfluss der Organisation der Daten

Die Organisation der Datenerfassung oder –speicherung kann zu Anpassungsaufwand führen. So sind z.B. Gutschriften, Storno oder sonstige “Kassenaktivitäten” besonders zu beachten. Ausserdem kann es erforderlich sein, Mengenbuchungen zu vereinheitlichen. Es sollten entweder bei gleichen Artikeln einheitlich die Anzahl der registrierten Artikel erfasst werden oder aber es sollten jeweils alle Artikel als eigenständiger Datensatz erfasst werden. Ein weiterer Aspekt in der Datenorganisation sind gleiche Artikel mit unterschiedlicher Artikelnummer. Andererseits kann es durchaus wünschenswert sein, Sonderposten und die entsprechende Zweit- oder Sonderplazierung als eigenständige Artikelnummer bei gleichen Artikeln zu beobachten. Es müssen also der Bezug zur Aufgabenstellung und die jeweiligen Anforderungen der betroffenen Fachfunktionen berücksichtigt werden.   

Fehler in der Datenhaltung

Datenvariationen oder -fehler sind weitere Punkte, die zu beachten sind. So kann es z.B. vorkommen, dass ähnliche Artikel Schreibfehler im Wortstamm aufweisen (z.B. Bauer-Joghurt und Baur-Joghurt). Dies kann später zu Selektionsproblemen führen, insbesondere dann, wenn der Artikelname genutzt wird. Spezielle Prüfprogramme schaffen hier Abhilfe. Leider versagen dabei die üblichen Rechtschreibprüfprogramme. Die Qualität der Daten wird durch weitere Fehlermöglichkeiten bei der Stammdatenpflege eingeschränkt. Übliche Fehler sind falsche Zuordnung der Artikel in die bestehende Artikelhierarchie, Teiländerungen oder “geheime und missbräuchliche” Änderungen und Nutzung der Artikelhierarchiekomponenten.

Transformation und Anreicherung von Daten

Die Datentransformation stellt eine wichtige Aufgabenstellung in der ersten Phase zielgerichteter Miningaktivitäten dar. Einfache Anpassungen können z.B. das Vereinheitlichen von Artikelnummern sein. Hier werden einheitliche Artikel auf eine einzige Artikelnummer nach den oben beschriebenen Anforderungen referenziert. Um Bons mit Informationen anzureichern kann es erforderlich sein, dass weitere Aspekte des Abverkaufsgeschehens integriert werden. Dies ist dann notwendig, wenn Fragestellungen zu bestimmten Kundengruppen (Altersstrukturen, Wohngebiet usw.) oder Aktionen zu beantworten sind. In solchen Fällen spricht man von der Nutzung “virtueller Artikel” (Berry et al. 1997, S. 129).  

Aus datentechnischer Sicht sind heute viele Data Mining Werkzeuge in der Lage für das sogenannte “Preprocessing” ein reichhaltiges Angebot an Komponenten zur Verfügung zu stellen. 

Datenbasis und Analysemodell

Sind Daten unter Berücksichtigung der vorgenannten Problemstellungen aufbereitet und bewertet, so muss in Anlehnung an die gesteckten Analyseziele eine konkretes Analysemodell definiert werden. Ein Analysemodell setzt die einzelnen Zielkomponenten zu den möglichen unterschiedlichen Datenkonstellationen in Beziehung. In Analyseprojekten ist dies von Bedeutung, um Ergebnisse konsistent und effizient zu erarbeiten.

So muss z.B. ein Analysemodell zur Warenkorbanalyse einer Filiale mit saisonal unterschiedlichem Sortiment und dem Ziel einer besseren Warenplazierung mit den relevanten Bondatenelementen, den zeitlichen Restriktionen und den richtigen Stammdaten und jeweiligen Verknüpfungen definiert werden.    

3. Data Mining Analysen durchführen

Allgemeine Anforderungen an Data Mining Werkzeuge

Data Mining Tools sind in der Zwischenzeit weit verbreitet. Die Definition “Data Mining..is the process of extracting previously unknown, valid, and actionable information from large databases and then using the information to make crucial business decisions” lässt erkennen, dass es besonders wichtig ist mit grossen Datenmengen operieren zu können (Cabena et al. 1997, S. 12). Analysen mit Datenbeständen grösser als 10 Gigabytes sollten performant durchgeführt werden können. Analysen von einem Megabyte Warenkorbdaten mit Antwortzeiten im ein- bis zweistelligen Sekundenbereich sind üblicher Standard (Bollinger 1996, S. 259). Eine Million oder mehr Transaktionen mit bis zu 20 Artikeln pro Transaktionen im Durchschnitt (dies entspricht 20 Millionen Artikelpositionen) sollten mühelos innerhalb weniger Minuten analysiert werden können. Solche Analysen können nicht sinnvoll auf Stichproben der Transaktionsdaten durchgeführt werden, wenn es darum geht bei zum Beispiel 20.000 gelisteten Artikel auch wenig abverkaufte Artikel im Zusammenspiel mit anderen Artikeln zu bewerten.     

Beziehungen in Abverkaufsdaten aufspüren

Um Beziehungen zwischen den Artikeln in der Abverkaufssitutation zu erkennen und zu bewerten, ist es wichtig unterschiedliche Informationselemente aus den Warenkorbdaten zu gewinnen. Mit Hilfe der Assoziationsanalyse können folgende Aspekte exakt herausgefunden werden:

Relevanz oder Anteile von Artikel / Artikelkombinationen

· Anteil der Artikel (einzelne Artikel) an der Gesamtzahl der analysierten Bons (Transaktionen). 
Z.B. Produkt B wurde in 10 von 1000 Bons registriert. Dies entspricht einem Anteil von 1 % 

· Anteil der Artikelkombinationen oder Regeln (zweifache-, dreifache-, vierfache-, mehrfache-Artikelkombinationen) an der Gesamtzahl der analysierten Bons. 
Z.B. Produkt B und Produkt A wurden in 5 von 1000 Bons gemeinsam registriert. Dies entspricht einem Anteil (Relevanz) von 0,5 %.

Diese Anteilsbetrachtungen werden auch als Relevanz bezeichnet.

Konfidenz oder Abverkaufsverknüpfung von Artikelkombinationen

· Anteil der Artikel B die gekauft werden, wenn ein anderer Artikel A (notwendige Bedingung) ebenfalls gekauft wird. Der Bezug dieser Kennzahl ist nicht die Gesamtzahl der registrierten Bons sondern der Abverkauf (Registrierung) eines ganz bestimmten Artikels (hier Artikel A).
Man muss bei dieser Regel also einen Regelrumpf (Artikel A) und einen Regelkopf (Artikel B) unterscheiden.
Z.B. Wenn Kunden Äpfel kaufen, dann kaufen sie auch in 30 % der Fälle Birnen. Oder man kann auch sagen, dass ein Kunde der Äpfel kauft mit einer Wahrscheinlichkeit von 30 % auch Birnen kaufen wird.   

Dieses Mass wird als Konfidenz bezeichnet.    

Relative Abweichung oder Vergleich von Relevanz und Konfidenz

· Vergleicht man den Abverkauf von Artikel B (Relevanz z.B. 0,5 %) bezogen auf alle Käufer/Bons mit dem Anteil der Artikel A-Käufer die Artikel B kaufen (Konfidenzwert z.B. 30 %), so kann man sagen, dass die Artikel A–Käufer 60 mal häufiger Artikel B kaufen als im Vergleich dazu dies alle Kunden tun. 
Dieses Mass wird als relative Abweichung bezeichnet.

Weitere Kennzahlen werden im Rahmen solcher Analysen berechnet. Die vorgenannten Kennzahlen bieten jedoch einen ersten praxisorientierten Ansatz für Verständnis und Anwendung solcher Analysen (Hummeltenberg 1998, S. 187). 

Die theoretischen Grundlagen werden in Teil I dieses Buches behandelt und ausführlich dargestellt. Wichtige Bedingung bei der Analyse von Assoziationsregeln ist unter anderem, dass zu Beginn solcher Analysen Minimalwerte für Relevanz und Konfidenz angegeben werden müssen, um relevante Ergebnisse zu erhalten (Bollinger 1996, S. 258). 

Beispielhafte Ergebnisse einer Analyse mit dem IBM Intelligent Miner werden tabellarisch wie folgt dargestellt:
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Abb. 1: Beispielhafte Ergebnisse einer Analyse mit dem IBM Intelligent Miner 

Die Ergebnisse einer Assoziationsanalyse gliedern sich in:

1. Allgemeine Ergebnisse zur Analyse (in der Abb. 1 Teilelement „Statistik“):
Hier werden statistische Analyseergebnisse dargestellt. Dies sind z.B. die Anzahl der untersuchten Bons (Transaktionen), die Anzahl der vorkommenden Artikel (Elemente), mittlere Anzahl der Artikel pro Bon usw. 

2. Spezielle Miningergebnisse (in der Abb. 1 Teilelement „Assoziationsregeln“)
Hier werden die aufgespürten Regeln ausführlich dargestellt. Es werden insbesondere Relevanz der Regel, Konfidenz und relative Abweichung unter Berücksichtigung von Regelbasis und Regelkopf  quantifiziert.
Die Regeln können ebenfalls in unterschiedlichen grafischen Darstellungen visualisiert werden. Des weiteren können diese Regeln in gängige Spread-Sheet- Programme übernommen und dort weiter bearbeitet werden. 

Artikelhierarchien, Regellänge und sonstige Analyseelemente

Die vorgenannten beispielhaften Regeln wurden ausschliesslich innerhalb einer Hierarchieebene (z.B. Artikelebene, Warengruppenebene usw.) ermittelt. Für ein Handelsunternehmen ist es jedoch auch wichtig zu wissen, ob es Beziehungen zwischen unterschiedlichen Hierarchieelementen gibt. So kann ermittelt werden, ob Käufer in der Fleischabteilung auch die auf der Theke abgelegten Artikel (Zutaten, Gewürze) kaufen. Die nachfolgende Regel würde eine solche Beobachtung beispielhaft darstellen: 

Relevanz 
Konfidenz 
 rel. Abweichung




 0.051     
5.4             
 12.1 

für die Regel:


[FLEISCHABTEILUNG] ==> [MAGGI WUERZE NR. 1]
  

Regeln können auch unter Berücksichtigung mehrer Artikel definiert sein. Deshalb werden sogenannte “Nachfrageketten” aufgespürt. In einer solchen Regel wird z.B. festgestellt, dass 10 % der Kunden die Toast und Marmelade kaufen auch das Produkt “Laetta” kaufen: 

Relevanz 
Konfidenz 
 rel. Abweichung 

 0.072   
10            
 42.4 

für die Regel: 


[GOLDEN TOAST VOLLKORN] & [SCHWARTAU EXTRA ERDBEERE] ==> [LAETTA HALBFETTMARGARINE]

Solche Analysen lassen komplexe Nachfrageverbünde transparent werden.

Bislang wurden ausschliesslich artikelbezogene Analysen dargestellt. Da in den Bon- oder Transaktionsdaten noch weitere Informationen enthalten sind, können diese einzelnen Komponenten oder deren Kombinationen in Assoziationsanalysen berücksichtigt werden. Praktizierte Analysen beziehen sich auf:

· Assoziationsanalysen von Preisen

· Assoziationsanalysen von Mengen

· Assoziationsanalysen von Grössen

· Assoziationsanalysen von Farben

· Assoziationsanalysen von Artikel und Mengen

· Assoziationsanalysen von Artikel und Preisen etc.

Der BAUR Versand, Burgkunstadt, ist auf Basis solcher „kombinierter Analysen“ in der Lage, konkurrierende Grössen-, Farb- und Produktbestellungen bei Bestelleingang zu ermitteln und zu erwartende Retourenquoten zu prognostizieren (Erhard Ströhl et al. 1998, S. 36).  

4. Ergebnisse darstellen und interpretieren

Die Anzahl der zu analysierenden Bons, die Anzahl der in einer Filiale gelisteten Artikel, die durchschnittliche Anzahl der Artikel pro Bon und die Festlegung der Minimalwerte von Relevanz und Konfidenz führen dazu, dass oft eine riesige Anzahl an Regeln gefunden wird. Es ist schliesslich ein besonderes Merkmal eines Data Mining Werkzeuges, dass alle wichtigen Regeln gefunden werden. Die Menge an Regeln kann zum Teil kategorisiert werden in:

· Zufallsbeziehung 
(Produkte werden zufällig gemeinsam gekauft. Ein Grund für den gemeinsamen Kauf kann nicht identifiziert werden)

· Bekannte Beziehung 
(Wenn Hose und Gürtel gemeinsam gekauft werden, so entspricht dies einer gewissen Erwartung)

· Unbekannte, aber triviale Beziehung 
(Rote nicht tropfende Farbe und normale rote Farbe werden gemeinsam gekauft)

· Unbekannte, aber wichtige Beziehung 
(Drogeriewaren und Waren aus dem Bereich Obst und Gemüse werden häufig gemeinsam eingekauft . Diese Erkenntnis wird vielleicht für Plazierung und Werbung verwendet) (Joerg Reinschmidt (b) 1999, S. 57).

Die vorgenannten Kategorien bieten Hilfestellung bei der Interpretation zu Beginn solcher Assoziationsanalysen, da man sich unter Berücksichtigung der vorgenannten Merkmale gezielt auf klar kategorisierte und priorisierte Regeln konzentrieren kann. 

Auf Basis langjähriger Erfahrungen und in der Zusammenarbeit mit Fachfunktionen kristallisieren sich weitere Regeln in der Bewertung der Assoziationen heraus. Sinnvolle Hinweise sind z.B.:

· Konzentration auf die quantitativen Aspekte einer Regel (Relevanz, Konfidenz, relative Abweichung), denn es gilt, auch bei bekannten Regeln (z.B. Äpfel -> Birnen) zum Teil starke Variationen in den Werten zu beachten. Hier sollte erklärbar sein, warum es diese gibt. Beispielhafte Erklärungen könnten saisonale Effekte oder Variationen bei der Plazierung der Ware sein. 

· Der schnelle praktische Bezug einer Regel ist von hoher Bedeutung. Die Interpretation der Beziehung wird dadurch gefördert und diese ist gleichzeitig Ausgangspunkt für handelsspezifische Entscheidungen und Aktivitäten. Um den praktischen Bezug zu ermöglichen sind projektbegleitende Massnahmen wie Videografie, Logbuch, Fotos, gemeinsame Begehung etc. der betroffenen Warenbereiche oder Filialen in Erwägung zu ziehen. Der Mikrokosmos einer individuellen Filiale bietet oft erstaunliche Erklärungsansätze.

In der praktischen Arbeit mit grossen Ergebnismengen eines “Mining Runs” sind Mechanismen wie Sortierung und Filterung der Ergebnisse wichtige Hilfsmittel. Unter Nutzung verschiedener Sortierkriterien kann die Ergebnismenge unterschiedlich sortiert werden. So ist eine Sortierung absteigend nach Relevanz, Konfidenz oder relativer Abweichung möglich. Filtermechanismen erlauben es z.B., dass nur noch die  Beziehungen angezeigt werden, die unter Beteiligung eines ganz bestimmten Artikels entstanden sind.    

Aus Sicht eines Handelsunternehmens ist es wichtig die Richtungszusammenhänge von Beziehungen grundsätzlich zu verstehen und diese bei der Interpretation der Ergebnisse zu berücksichtigen. Diese Zusammenhänge können sein:

· Reflexive Verbundbeziehungen
Diese Beziehung sagt aus, dass der gleiche Artikel mehrfach gekauft wurde.

· Symmetrische Verbundbeziehungen
Hier ist die Beziehung zwischen zwei Artikeln als gleichgewichtig zu betrachten. 

· Asymetrische Verbundbeziehung
Hier wird davon ausgegangen, dass die Beziehung aus Richtung eines bestimmten Artikels als stärker bewertet werden kann. 

· Transitivität von Verbundbeziehungen
Wenn die Beziehungen zwischen den Artikeln A und B einerseits und den Artikeln B und C andererseits zu einer Verbundbeziehung zwischen den Artikeln A und C führen, spricht man von einer transitiven Beziehung.

Neben der aufgeführten, rein quantitativen Betrachtung sind Regeln auf mögliche Plausiblitätsüberlegungen hin zu prüfen. “Urkauf” und “Folgekauf “ (z.B. Hose -> Gürtel) oder “Bedarfseinheit” (z.B. Artikel die zum Tapezieren notwendig sind), die aus dem Verwendungszusammenhang, der Markenpräferenz o.ä. abzuleiten sind, geben wichtige Impulse bei der Interpretation. (Möhlenbruch 1992, S. 341-342)


Schliesslich muss darauf geachtet werden, die Regeln den verschiedenen Fachfunktionen in adäquater Art und Weise zu präsentieren. Neben anspruchsvollen grafischen Präsentationen, sollten in aller Regel tabellarisch aufbereitete oder textlich formulierte Darstellungsmöglichkeiten bereitgestellt werden. Der einfache Transfer in Spread-Sheet-Programme hat Vorteile, da viele Fachbereiche die Arbeit mit diesen Tools tagtäglich praktizieren.  

5. Nutzen der Data Mining Analysen  

Herausforderungen in der Umsetzung von Analyseergebnissen 

Wenn es darum geht, die Ergebnisse der Assoziationsanalysen zu verstehen und für die konkrete Entscheidungsfindung im Handel zu nutzen, muss in vielen Fällen absolutes Neuland betreten werden, da solche Analysen noch nicht zu den Standardanalysen im Handel zählen. Erschwerende Bedingungen sind:

· Die Arbeit mit solchen Analysen und Kennzahlen ist neuartig.

· Handelsorientierte Vorgehensmodelle und Erfahrungen mit Data Mining Analysen liegen kaum vor. 

· Assoziatives Denken entspricht nicht der üblichen Renner/Penner-Beurteilung bei der Bewertung der Artikelleistung.

· Logistische Anforderungen (Warentransport, Kühlung) sind wichtiger als verbundorientierte Massnahmen.  

· Der quantifizierbare Nutzen von Assoziationsanalysen ist bislang nicht publiziert worden.

· Der Aufwand für Implementierung, Schulung etc. wird gescheut.

Trotz dieser Problemstellungen gibt es Handelsunternehmen, die auf breiter Basis Data Mining Technologie einsetzen. ShopKo ein Discount Unternehmen in den USA mit ca. 300.000 Einzelartikeln und ca. 2 Mrd. Dollar Umsatz ist z.B. dabei Data Mining Technologie in verschiedenen Funktionsbereichen des Unternehmens einzuführen. (Data Management Customer Spotlight, o.V. 1997)

Sortimentsverbund

Werden Warenkorbanalysen im Hinblick auf die Verbundwirkung systematisch durchgeführt, so bieten sich im Rahmen der Sortimentspolitik erste Ansätze zur Umsetzung. Leitbild differenzierter Handlungsalternativen zur Listung eines Artikels können die verschiedenen Ausprägungen des Sortimentverbundes sein. Die genannten “Verbundsituationen” können in ihrer unterschiedlichen Ausprägung mit Hilfe von Data Mining Analysen gemessen werden. 

· Der Bedarfsverbund kann systematisch im gesamten Sortiment abgeprüft werden. Praktisch sieht dies so aus, dass geprüft wird, ob alle batteriebetriebenen Geräte mit einer “Mindest-Abverkaufsverknüpfung” mit Batterien verkauft werden. Ist dies nicht der Fall, sollten entsprechende Überprüfungen im Hinblick auf Sortimentslücken, Präsentation oder Beratung stattfinden.  

· Ein möglicher positiver Auswahlverbund kann durch entsprechende Tests abgeprüft und optimiert werden. Erfolgreiche Anwendung bieten die verschiedenen Sortenkonstellationen im Bereich der Tiernahrung, Joghurt usw. Wichtig ist es herauszufinden, ob es “Mischungen” gibt, die besonders gute Verbundwerte (Konfidenz) erzeugen.

· Der tatsächliche Nachfrageverbund ist eine Verbunderscheinung, die quasi die Basis aller Warenkörbe darstellt. Durch Filtermechanismen (hohe Werte an Relevanz und Konfidenz) kann der Nachfrageverbund identifiziert werden. So kann z.B. festgestellt werden, dass Milch, Butter sowie Obst und Gemüse in einer Filiale oder in bestimmten Zeitintervallen einen starken Nachfrageverbund aufweisen. 

· Beim Akquisitionsverbund manifestiert sich die Erwartungshaltung, dass es Artikel gibt, die bei gemeinsamer Bewerbung auch gemeinsam gekauft werden. Ein Gebrauchs- oder Verwendungszusammenhang ist nicht unmittelbar zu erkennen. Wurden in der Vergangenheit Verbundwirkungen gemessen, die nur wenig erklärbar sind, so sind diese für einen solchen zukünftigen Akquisitionsverbund (gemeinsame Bewerbung) nutzbar.  

Plazierung

Bei der Sortimentspolitik sind artikelspezifische Entscheidungshilfen zur aktiven Sortimentsgestaltung wichtig. Bei der Plazierung von Waren geht es darum herauszufinden, ob das Einkaufsverhalten der Kunden durch die veränderte Plazierung von vorhandenen Artikeln variiert. Solche Variationen können unter Berücksichtigung bestimmter Zielgruppen (Alterstrukturen) oder zeitlichen Aspekten (Vormittag) untersucht werden.  

Bei der Plazierung kann einmal nach dem allgemeinen Layout einer Filiale und der konkreten Plazierung der Artikel zueinander unterschieden werden. Das Layout betrifft die Plazierung der Abteilungen oder Warengruppen. Vergleichende Analysen können aufzeigen, dass z.B. die Abteilung Drogerie und Spielwaren in unmittelbarer Nachbarschaft vorteilhafter sind als die Abteilung Drogerie und Bekleidung. Solche vergleichenden Analysen müssen allgemeine Kunden-Laufströme, lokale Gegebenheiten etc. berücksichtigen. Ähnliches gilt, wenn Warengruppen in ihrer jeweiligen Beziehung bewertet werden.

Basis der vorgenannten allgemeinen Plazierungsbeobachtungen sind die einzelnen Artikelbeziehungen. Also sind es die Artikel aus dem Drogeriebereich, die gemeinsam mit Artikeln aus dem Bereich Spielwaren gekauft werden und die Beziehung der beiden Abteilungen miteinander prägen. So kann jede “wesentliche Artikelbeziehung” daraufhin geprüft werden, ob neben Bedarf oder sonstigen Einflussfaktoren auch die Plazierung den gemeinsamen Einkauf bestimmen kann. Einfache Experimente geben oftmals einen ersten Einblick. Experimentelle Optimierungen, die die unabhängigen Variablen (Aktionsparameter und Störgrössen) und die abhängigen Variablen (Kennzahlen zur Assoziation) berücksichtigen, bieten erfolgversprechende Vorgehensweisen. Anstoss für solche Experimente können einmal sogenannte Anregungsinformationen aus vorangegangenen Analysen sein, können sich aber auch aus Gesprächen und Forderungen der Fachfunktionen ergeben  (Fischer 1992, S.44 ff).

Zweit- und Drittplazierungen mit entsprechender Reduzierung der Facings in der ursprünglichen Plazierung sind weitere Alternativen bei der Plazierung von Artikeln. Die räumliche Plazierungsstrategie kann so im Hinblick auf Maximierung oder Minimierung der Kundlaufwege angepasst und sogar überlagert werden. Wird z.B. die Maximierung der Kundenlaufwege angestrebt, so werden Artikel mit geringer Verbundintensität nebeneinander plaziert. Wird hingegen eine Minimierung der Kundenlaufwege favorisiert, so werden Artikel mit hoher Verbundintensität nebeneinander plaziert (Möhlenbruch 1992, S. 353). Assoziationsanalysen in Kombination mit weiteren Kennzahlen sind unverzichtbare Informationsquelle bei der Beurteilung der vorgenannten Plazierungsvariationen.  

Werbung

Aspekte der Werbegestaltung und –durchführung können durch Assoziationsanalysen verbessert werden. So kann geprüft werden, ob neben dem sogenannten Akquisitionsverbund identifizierte Verbundmechanismen in der Werbung wirksam eingesetzt werden können. Es können nicht nur einzelne Artikel durch die Werbemassnahme gefördert werden, sondern ganz gezielt “abgeprüfte” Bedarfsbündel (Artikelgruppierungen) aktioniert werden. 

Durch Assoziationsanalysen können wöchentliche Aktionen systematisch in ihrer Verbundwirkung geprüft werden. Vergleichende Beobachtungen werden erleichtert, wenn die aktionierte Ware für den Verlauf einer Woche einer eigenständigen Warengruppe “Aktionsware Woche X” zugeordnet wird. Somit wird ein Mix unterschiedlicher Aktionswaren in den Ausstrahlungen auf das übrige Sortiment messbar. Spill-over-Effekte, die Förderung anderer Warengruppen, wird genau messbar. Anhand der wöchentlichen Analysen kann festgestellt werden, ob ein hoher Frischeanteil oder die Präsenz bestimmter Markenartikel in einigen Bereichen dafür sorgen, dass ein hoher Anteil an Aktionskäufern auch Produkte aus dem normalen Sortiment gekauft hat. Die jeweilige Aktionsware kann ebenfalls daraufhin geprüft werden, ob sie besondere Anziehungskraft für Schnäppchen-Jäger darstellt. Wird z.B. Ariel oder Persil in vergleichbaren Zeiträumen aktioniert, kann geprüft werden, welches der beiden Produkte am stärksten an Abverkaufsverknüpfung (Konfidenz) verliert. Hohe Verluste deuten daraufhin, dass dieses Produkt nur von Kunden gekauft wird, die ansonsten keine weiteren Produkte in diesem Markt kaufen.     

Bezug zu sonstigen Parametern

Werden sogenannte “virtuelle Artikel” in die Bons aufgenommen, können weitere interessante Anpassungen oder Aktionen auf lokaler Ebene durchgeführt werden. So können z.B. Mitbewerber und ihre Nähe zum Standort als “virtuelle Artikel” aufgenommen werden. 

Die möglichen Regeln aus Bons des Unternehmens zeigen z.B. auf:

Rel.       Konf. 
 rel. Abweich.   Regelrumpf



Regelkopf

2.2          15.0            7 
 [ALDI bis 1 km]

==>[Konserven]

3.4          25.0            17
 [ALDI mehr als 10 km]
==>[Konserven]

Dieses Analyseergebnis zeigt z.B., dass ALDI in der Nähe einer Filiale (bis 1 km) dazu führt, dass nur 15 % der einkaufenden Kunden Konserven einkaufen. Ist ALDI mehr als 10 km entfernt, kaufen dagegen 25 % der Kunden Konserven ein.

Massnahmen oder Anpassungen können auf Basis dieser Analysen durchgeführt und genau kontrolliert werden. Werden solche Analysen systematisch auf Filial- oder sogar Kundengruppenebene genutzt, so können lokale Aspekte des Kundenverhaltens aufgespürt und realisiert werden. 
Mehrere Data Mining Analysen im Zusammenhang einsetzen 

In den vorangegangen Darstellungen wurden unterschiedlichste Verbundanalysen beschrieben. Da unter dem Oberbegriff des Data Mining eine Vielzahl von verschiedenen Analyseverfahren subsummiert werden, ist offensichtlich, dass weitere Verfahren auch im Handel eingesetzt werden können. Viele dieser Verfahren können aufeinander aufbauend (kaskadierend) eingesetzt werden.

Dies bedeutet, dass z.B. zunächst Segementierungsverfahren eingesetzt werden, um Kundengruppen zu identifizieren. Bons der “interessanten Kundengruppen” können dann auf wichtige Verbundmerkmale hin analysiert werden. 

Weiterhin werden Data Mining Werkzeuge im Verbund mit anderen Software-Werkzeugen eingesetzt. Ergebnisse einer Segmentierung (z.B. Kundengruppe) können Basis für weiterführende Analysen mit OLAP-Werkzeugen sein oder werden dazu verwendet Werbekampagnen durchzuführen. Data Mining Werkzeuge werden im Rahmen zukünftiger Software-Entwicklungsprojekte im Handel zunehmend als eigenständige Komponenten integriert und verwendet.

Nutzen der Data Mining Analysen erschliessen

Verbundanalysen und –wirkungen müssen zukünftig noch stärker in die  handelswissenschaftliche Theorie eingebunden werden. Bislang sind es pragmatische Fallbeispiele die Verbundanalysen in ihrer Bedeutung darstellen.  Jeder praktischen Massnahme liegt eine gedankliche Antizipation zugrunde. Der Erfolg einer „verbundorientierten Aktivität“ im Handel stellt einen ersten gelungenen Hypothesen-Test dar und kann Anregung zu einer notwendigen und unverzichtbaren Theoriebildung darstellen.(Trommsdorff et al. 1997, S. 40) 

Die konkreten Erfolgspotentiale von Data Mining Analysen (Verbund- oder Assoziationsanalysen) im Handel werden zur Zeit auf unterschiedlichen Wegen erschlossen. Projektansätze können unterschieden werden:

· auf der Ebene der Analysedauer.
Die Analysen werden als kurzfristige und einmalige Analysen durchgeführt. Oder aber die Analysen liefern langfristig und immer wiederkehrend die notwendigen Kennzahlen. 

· auf der Ebene des fachlichen Anwendungsszenarios.
Die Analysen werden flächendeckend für das gesamte Unternehmen genutzt. Oder die Analysen werden in Teilbereichen eines Unternehmens (spezielle Sortimente  oder Filialen) eingesetzt. 

Data Mining Analysen als Verbundanalysen kurzfristig zu nutzen und z.B. die Plazierung von Waren sofort aktiv zu bearbeiten, bedeutet in aller Regel operative Daten als Analysebasis zu nutzen. Prüfung erster Hypothesen oder Vorbereitung einer Entscheidung über den Einsatz von Data Mining sind hier Antriebsfaktoren. Ergebnisauswertung und –verwaltung muss dann mit einigem Aufwand betrieben werden. Vorteil frühzeitiger Aktivitäten ist der Aufbau von Wissen und die Ableitung erster erfolgversprechender Massnahmen.

Verbundanalysen langfristig und unternehmensweit zu implementieren erfordert die frühe Integration in bestehende oder zu konzipierende Data Warehouse Systeme. Neben der Nutzung abgestimmter Datenquellen (Data Marts) sind es vor allem die Elemente moderner OLAP Werkzeuge, die dafür sorgen, automatisiert und überwachend resultierende grosse Ergebnismengen der Data Mining Analysen schnell zu bearbeiten. Zeitreihenanalysen und Alarmfunktionen zeigen Abweichungen und Tendenzen schnell auf. Frühzeitige systematische Korrekturen sind somit effizient durchführbar.

Um einen nachhaltigen Nutzen von Verbundanalysen zu erschliessen ist es sehr wichtig eine hohe Akzeptanz auf fachlicher Ebene zu erreichen. Das Problem spezialisierter Analysen liegt darin, dass Erkenntnisse nicht umgesetzt und anerkannt werden. Tradierte oder logistische Erfordernisse sind dominant und verhindern oft die Umsetzung. Werden Analyseergebnisse flächendeckend und kommunikativ in enger Zusammenarbeit mit betroffenen Fachfunktionen erarbeitet, werden weitreichende Wettbewerbsvorteile erarbeitet. Erkenntisse in grossen Filialsystemen umzusetzen zeigt eine grosse Hebelwirkung. Teil des Erfolges ist das „breite Wissen über Verbundbeziehungen”.

Assoziationsanalysen im Handel in grossem Massstab einzusetzen erfordert eine Erweiterung des bestehenden Paradigmas. Nicht die isolierte Artikelleistung (Umsatz, Spanne, etc.) steht im Vordergrund, vielmehr geht es darum, Verbundleistungen und 

-wirkungen frühzeitig zu erkennen und zu nutzen. Für den erfolgreichen Händler gilt: Garant für den Erfolg ist nicht der einzelne Artikel, sondern das richtige und beobachtete Zusammenspiel aller Artikel bei Listung, Plazierung, Werbung usw. Diese Erkenntnisse gezielt beim Einsatz der Marketinginstrumente, gestützt durch moderne Informationssysteme und Beziehungsanalysen zu berücksichtigen, wird Wettbewerbsvorteile für Handelsunternehmen erschliessen.        
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