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In-Store Customer Analytics — Metriken & Reifegradszena-
rien zur Erfassung physischer Kundenkontakte im statio-
niren Einzelhandel

Lars Bollweg', Richard Lackes?, Markus Siepermann® und Peter Weber*

Abstract: Im Gegensatz zu der im Online-Handel etablierten Erfassung und Auswertung der
Kundenkontaktdaten iiber den Browser (Web Analytics) vernachléssigt der stationdre Handel die
Analyse der physischen Kundenkontakte im Ladenlokal (In-Store Customer Analytics) bisher
weitgehend und fokussiert sich stattdessen auf die Auswertung von Transaktionsdaten. Dabei hat
sich gerade die Erfassung und Auswertung der transaktionsvorgelagerten Kundenkontaktdaten zu
einem zentralen Instrument der systematischen Weiterentwicklung und Verbesserung des Online-
Handels entwickelt, so z. B. zur Landingpage- und Conversion-Optimierung. Die Analyse von
Kundenkontaktdaten ldsst entsprechend auch grofle Potenziale fiir den stationdren Handel vermu-
ten. Der vorliegende Beitrag systematisiert vor diesem Hintergrund auf Basis einer Literaturanaly-
se die mess- und iibertragbaren In-Store Customer-Metriken und setzt diese in einer Kundenerfas-
sungs-Reifegrad-Matrix in Bezug zu den fiir die Erfassung zur Verfiigung stehenden Technolo-
gien.
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1 Einleitung

Im Gegensatz zum stationdren Handel ist die Erfassung und Auswertung von Kunden-
kontaktdaten im Online-Handel (Web Analytics) etablierte Praxis [DFK02]. Die online
erhobenen Kundenkontaktdaten werden mit den Transaktionsdaten im Shopsystem ab-
geglichen und so z.B. die erzielten Verkédufe (Transaktionen) mit den potenziellen Ver-
kéufen (Besucher auf der Webseite) in Beziehung gesetzt (sog. Conversion Rate). Diese
Web-Analytics verfolgen das Ziel, durch eine datenbasierte und damit bedarfsgerechte
Anpassung der Seitenstruktur, des Designs, des Angebots, der Preisstrategien usw. die
Anzahl der Verkdufe zu erhdhen, und gehoren faktisch zum Tagesgeschéft in jedem
professionell betriebenen Online-Handel [DML11]. Im Gegensatz dazu sind die Kun-
denkontakte im Ladenlokal fiir den stationdren Einzelhandel in weiten Teilen eine
Black-Box [Gel4]. Auch wenn bereits seit Jahrzehnten Strategien zur Analyse der Kun-
denkontakte im Handel entwickelt und untersucht werden (z.B. {iber manuelle Zéhlun-
gen, Testkunden und Eye-Trackingverfahren oder auch Modellierungsansétze wie das
Blueprinting) [Gr68] [BD95] [NJ99] [Bi10], hat sich eine (teil-)automatisierte Erfassung
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und Analyse von Kundenkontaktdaten (In-Store Customer Analytics) im stationédren
Handel bisher nicht durchsetzen konnen. Ganz im Gegenteil, Handler und Forschung
konzentrieren sich mit Bezug zum stationdren Handel primér auf die reine Auswertung
von Transaktionsdaten und vernachlissigen damit die Moglichkeit, tiber die Einbezie-
hung von Kundenkontaktdaten ihren Analyse-Horizont voll auszuschopfen [BK12]
[Sul5]. Dies mag auf der einen Seite daran liegen, dass wir uns in einer Phase des Uber-
gangs befinden, in der umfassende Losungen noch kostenintensiv, fehleranfallig und
bisher nur schwer in die bestehenden Infrastrukturen zu integrieren sind [GC05]. Auf der
anderen Seite aber stehen bereits eine Vielzahl von Technologien mit unterschiedlichen
Reifegraden zur Erhebung und Auswertung von Kundenkontaktdaten im Ladenlokal zur
Verfiigung. Es fehlt jedoch derzeit noch an einer strukturierten, technologieiibergreifen-
den Auseinandersetzung mit den Grundlagen der Kundenkontaktdatenerfassung und
-analyse. Vor diesem Hintergrund widmet sich der vorliegende Beitrag mit Hilfe einer
strukturierten Literaturanalyse der Aufarbeitung der Grundlagen zu Fragestellungen der
In-Store Customer Analytics und der Beantwortung der folgenden Forschungsfragen:

RQ1: Welche  bestehenden Technologien zur Kundenkontaktdatenerfassung im
Ladenlokal stehen dem Handel zur Verfiigung?

RQ2: Welche In-Store Customer Metriken konnen im Ladenlokal erfasst werden?

RQ3: Welche Erfassungstechnologien kénnen welche In-Store Customer Analytics
Metriken erfassen?

Dieser Beitrag betrachtet die Erfassungstechnologien autonom und konzentriert sich auf
die von Kundenkontakten ableitbaren Metriken. Verkniipfungen zu Transaktionsdaten
werden bewusst nicht betrachtet, um den Fokus auf die Kundendatenerfassung zu erhal-
ten. Der Beitrag gliedert sich wie folgt: In Abschnitt 2 wird in einem ersten Teil die
Strukturierung der Web Analytics-Metriken (nach der Web Analytics Association
[Wel6]) diskutiert, um im weiteren Verlauf des Beitrages eine den identifizierten Kate-
gorien angepasste Sammlung von In-Store Customer Analytics Metriken abzuleiten. Im
zweiten Teil wird mit Hilfe einer strukturierten Literaturanalyse der aktuelle Stand der
Forschung zur Kundenkontaktdatenerfassung erhoben und die bereits im Einsatz befind-
lichen Technologien, sowie die damit messbaren In-Store Customer Metriken werden
kategorisiert und erfasst. In Abschnitt 3 werden die erhobenen Erfassungstechnologien
darauf aufbauend unter Berticksichtigung ihrer individuellen technologischen Entwick-
lung strukturiert und in Bezug auf ihre Leistungsfahigkeit diskutiert. In Abschnitt 4 wer-
den die erhobenen In-Store Customer Analytics Metriken zur Komplexitatsreduktion auf
eine Sammlung von Kernmetriken reduziert, um diese in Abschnitt 5 in einer Kundener-
fassungs-Reifegrad-Matrix zusammenzufiihren und damit einen strukturierten Uberblick
iiber die verfiigbaren Erfassungstechnologien und die iiber sie erfassbaren Metriken zu
bieten. In Abschnitt 6 werden die resultierenden Implikationen fiir die Praxis diskutiert,
bevor der Beitrag in Abschnitt 7 mit einem Fazit und einem Ausblick abgeschlossen
wird.
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2 Literaturanalyse

Die hier durchgefiihrte Literaturanalyse gliedert sich in zwei Teile. Der erste Teil wid-
met sich den in der Web-Analyse bereits etablierten Web Analytics-Metriken, um die
Grundlagenkategorien fiir eine Sammlung an In-Store Customer Analytics-Metriken zu
entwickeln. Der zweite Teil ist eine strukturierte Literaturanalyse, welche auf die Kate-
gorien des ersten Teils aufbaut und unter deren Berlicksichtigung Literatur zu den Erfas-
sungstechnologien systematisiert.

2.1  Web Analytics-Metriken

Waihrend die Kundendatenerfassung im Ladenlokal noch ein Schattendasein fiihrt, ist die
Web Analyse bereits hochgradig organisiert und die vorhandenen Metriken sind standar-
disiert und strukturiert [TB03] [Gul3]. Die dafiir verantwortliche Organisation, die Web
Analytics Association (WAA) [Wel6], veroffentlicht auf ihrer Homepage eine Samm-
lung an strukturierten Web-Metriken und Definitionen, welche als weltweiter Standard
gelten. Die WAA unterscheidet zwei Metrikarten, ,,Count”, als direkt gemessene Zahl
(wie z.B. die Anzahl der Webseiten Besucher), und ,,Ratio®, als abgeleitete Metrik, die
sich aus anderen Werten errechnen ldsst (wie z.B. durchschnittliche Dauer pro Ladenbe-
such). Die 22 vorgegebenen Metriken selbst werden in sechs Kategorien unterteilt, von
denen nicht alle auf In-Store Customer Analytics-Metriken iibertragbar sind.

1. Building 2. Visit Charac- 3. Visitor Cha- 4. Engagement 5. Conversion 6. Miscel-
Block terization racterization laneous
Page Entry Page New Visitor Page Exit Ratio Conversion Hit
Page View  Landing Page Returning Visitor Single Page Visits ~ Conversion Rate Impressions
Visits Exit Page Repeat Visitor Bounce Rate
U?“.que Visit Duration Visitor Referer ~ Page views per Visit
Visitor
Event Referrer Visits per Visitor
Session Referrer Recency
Click-Through Frequency

Click-Through-Rate

Tabelle 1: Web Analytics-Kategorien und -Metriken [Wel6]

Die Kategorie 5 bezieht sich auf eine Verrechnung von Kundendaten und Transaktions-
daten und wird deshalb in der Betrachtung dieses Beitrages zuriickgestellt. Die Metriken
der Kategorie 6 sind in ihrer Definition nicht auf das Ladenlokal zu iibertragen und fal-
len deshalb ebenfalls aus der Betrachtung. Ubertrigt man die verbleibenden vier Web
Metrik-Kategorien, so lassen zwei In-Store Metrik-Kategorien ableiten:

1. Standort-Metriken der Kategorie ,,Visit Charaterization“ und
2. Verhaltens-Metriken der Kategorie ,,Engagement*

Die Web Analytics Kategorien ,,Building Block* und ,,Visitor Characterization* zeigen
dariiber hinaus aber auf, dass die abgeleiteten Kategorien noch um eine Erkennungsgrad-
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Dimension erweitert werden miissen, da sie sowohl individualisierte als auch identifi-
zierte Standort- wie auch Verhaltensmetriken beinhalten. Fiir Metriken wie ,,New, Re-
turning oder Repeat Visitor* bedarf es entsprechend einer identifizierten Kundenerken-
nung, wihrend Metriken wie ,,Visit* schon mit einer individualisierten Erfassung erho-
ben werden konnen.

2.2 In-Store Customer Analytics-Metriken

Die folgende strukturierte Literaturanalyse mit dem Ziel der Identifikation von verfiigba-
ren Technologien und Metriken zur Kundendatenerfassung im Ladenlokal, umfasst eine
Suche von Journal- und Konferenzbeitragen aus den Jahren 2000 bis 2016. Verwendet
wurden jeweils einzeln die folgenden Suchwdrter: Retail Analytics, Traffic Analytics,
Operations Analytics, Behaviour Analytics, Customer Analytics, In-Store Analytics,
Video-Analytics, In-Store Metrics, Shoppers Intelligence, Path Analysis, Traffic Analy-
sis und Costumer Counting. Gesucht wurde in den Datenbanken von EbscoHost, IEEE
Xplore, Springer Link und Google Scholar. Da Google Scholar sich mit Eintrdgen aus
den anderen genannten und untersuchten Datenbanken iiberschneidet, wurden die Dop-
pelungen vorab aussortiert. Des Weiteren wurden nur Journal- und Konferenzbeitridge
berticksichtigt, welche einen direkten Zugang per PDF Download ermdglichten. Die
Suche ergab einen Korpus von 284 Beitrdgen. Der gesamte Literaturkorpus wurde durch
eine Analyse der Titel und Abstracts auf 42 relevante Beitrdge reduziert. Diese wurden
vollstindig betrachtet und es konnten abschliefend 18 Beitrdge ermittelt werden, welche
die Basis fiir die hier durchgefiihrte Literaturanalyse bilden (Tabelle 3).

IEEE Springer Google
EBSCOHost Xplore Link Scholar
Ergebnisse Total: 284 48 96 28 112
Nach Titel & Abstract: 42 12 14 7 9
Nach vollstdndiger Analyse: 18 1 6 4 7

Tabelle 2: Literaturauswahl

Die technologieneutral durchgefiihrte Suche fiihrte ausschlieBlich zu technologiebezoge-
nen Verdffentlichungen, von denen ein Grofiteil die Informationsgewinnung fiir den
stationdren Handel, wenn tiberhaupt, dann nur als Nebenprodukt auffiihrt. Dies deutet
darauf hin, dass sich die Forschung bisher noch nicht eingehend mit dem Thema In-Store
Customer Analytics auseinandergesetzt hat. Die Betrachtung der diskutierten Technolo-
gien in der Literatur ldsst auf zwei Grunderfassungskategorien schliefen: 1) direkt mes-
sende Technologien, welche den Kunden und seine Handlungen direkt erfassen, und 2)
Proxy-Technologien, welche den Kunden mit Hilfe einer Instanz erfassen (z.B. iiber
Einkaufswagen, Smartphones, etc.).

Die Kundenerfassung beider Kategorien (direkt und proxy) kann dabei in drei Graden
erfolgen: 1) nicht individualisiert (Kunde kann nicht verfolgt und wiedererkannt wer-
den), 2) individualisiert (Kunde kann verfolgt und wiedererkannt werden) und 3) identi-
fiziert (Kunde kann verfolgt, wiedererkannt und eindeutig identifiziert werden).
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Nr. Author Technologie Alternativen K Metril;(m Kund 1 In-Store Metrics
1 Sorensen RFID RTLS Multiple Proxy Individual- Density, Speed of Purchasing,
’ (2003) Locations ized Quadrants, Speed of Shopping
Hong et al. Multiple Proxy Individual-
2 (2004) WIFI B Locations ized .
Video- Multiple
3. Li-Qun Xu Analysis Optical Sensors Locat} ons, Individualized Crowd DenSItY’ Customer
(2007) (CCTV) Action Counting
Event
. Video- M“““"” .. .
4 Senior et al. Analysis Infrared-Beams, Locations, Individualized, Customer-Countin
: (2007) (CCTYV) Pressure Pads Action Identified &
Event
. GSM, . Proxy
s, %’g(‘)%f;r Bluetooth, . L"g‘:;ttlll(’)fs Individualized, ;
WIFI Identified
6 Yada RFID Multiple Proxy Individu- Shopping Time, Staying Time in
: (2009) B Locations alized Sales Areas,
. GSM, RFID, Indoor . Proxy
7. Efu(rz‘z)“llf)t Bluctooth, ~ GPS, CCTV, E’f}‘;ﬁﬂi Individualized, ;
: WIFI Photo Sensors Identified
Blecker et LI\(;[:;EEIIIZ Prox Visited Product Zones, Contact
8. RFID CCTV, L TOXY. Instances, Physical Movement of
al. (2011) Action Individualized Goods
Event
Rai et al Video- Multiple Proxy Individual- ~ Shopping Time, Staying Time in
9. : Analysis WiFi, RFID 'P v pping > Slaying
(2011) (CCTV) Locations ized Sales Areas,
10 Takai et al. RFID Multiple Proxy Individual- ~ Shopping Time, Staying Time in
: (2012) B Locations ized Sales Areas,
. Proxy
11, Cai (2014) WIFI - th:ittlgl:s Individualized, -
Identified
Video- Multiple People Counting, Conversion Rate,
12 Conell et al. Analvsis B Locations, Individualized Buying Time and Staying Time,
. (2013) (CC"I)“,V) Interaction Cart Localization, Basket Size,
Event Line Counting
Multiple
13 Rallapalli et Smart CCTV. WiFi Locations, Proxy Shopping Behavior: Walking,
© o al.(2014) Glasses ’ Interaction Identified Dwelling, Gazing, Reaching out
Event
Store Zone, Store Visit, Zone
Yaeli et al. GPS, RFID, Multiple Proxy Tr'fmsmon_, Zone Visit Time, Store
14 " 2014 WIFI WiFi, Bluetooth  Locations Identified Visit, Unique / Repeat Customer,
> Store Exit Time, Store Enter Time,
Time per Zone, Visitors to Store,
Zeng et al. Multiple Proxy . . .
15. 2015) WIFI - Locations Identified Walking Fast / Slow, Staying Time
© o (2015) Locations Identified ¥, ones, Buying
Staying Time
Pierdicca et Beacon Multiple Proxy ?l'_ot_al quber of People, A Ve
17. al. (2015)  Technolo B Locations Individualized Visiting Time, People Passing by,
: gy Avg. Group Number, Interactions
Video — Multiple Visitors, Visitors of a Zone,
18 Liciotti et Analvsis B Locations, Individualized Interaction with Shelf / with
al. nteraction erson / with Products, Duration o
©al. (015 (CCTYV) I i Person / with Products, Duration of
Event Interactions, Avg. Interaction Time

Tabelle 3: Literaturanalyse
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Neben dem ,,Wie“ der Messung kann auch der Gegenstand der Messung, also das
»Was®, als Gliederungskriterium (s.g. Metriken-Kategorie) fiir die zu vergleichenden
Technologien herangezogen werden. Eine erste Gruppe von Technologien ist darauf
ausgelegt, Standortdaten (Standort-Metriken) zu erfassen, was mit einzelnen (Single
Location) oder mehreren (Multiple Locations) Messpunkten mdglich ist. Wéhrend die
»Single Location-Erfassung® nur einem An-Aus Signal gleicht, sind mit der Erhebung
von ,,Multiple Locations* komplexere Auswertungen (z.B. Pfad-Analysen, Heatmaps)
moglich. Die zweite Gruppe von Technologien befasst sich mit der Erhebung des physi-
schen, iiber die reine Bewegung auf der Flache hinausgehenden Kundenverhaltens (Ver-
haltens-Metriken). Auch diese Verhaltenserfassung lasst sich wiederum in zwei Unterka-
tegorien gliedern: Die Messung von 1) individuellen Handlungen (Actions), wie z.B.
Laufen, Warten, Betrachten, Greifen und 2) die Messung von Interaktionen (Interac-
tions), wie z.B. von Gesprachen mit dem Personal (Interaktion mit Personal) oder das
Heben von Produkten (Interaktion mit Produkten). Zur Auswertung und Interpretation
der genannten Metrik-Kategorien bedarf es einer definierten Sammlung spezifischer
Metriken, welche in Abschnitt 4 abgeleitet und diskutiert wird.

3 Technologien zur Erfassung physischer Kundenkontakte

Zur Erfassung physischer Kundenkontakte steht dem Handel mittlerweile eine Vielzahl
an Technologien zur Verfligung. In der durchgefiihrten Literaturanalyse wurden acht
Alternativen identifiziert, die Bandbreite reicht dabei von einfachen Losungen wie Infra-
rot-Lichtschranken bis zu komplexen Losungen wie Video-Systemen. In diesem Beitrag
werden die Technologien ausschlieBlich autonom untersucht und mogliche Potenziale
aus einer Vernetzung und die Gestaltung von Hybrid-Losungen lediglich im Ausblick
angesprochen. In der abgebildeten Tabelle 4 wird der jeweilige Leistungsumfang unter
Bertlicksichtigung der Art der Messung (direkt / proxy), der erhebbaren Metrik-Katego-
rien und des Kundenerkennungsgrades zusammenfassend dargestellt. Im weiteren Ver-
lauf werden die aufgefiihrten Technologien kurz auf Vor- und Nachteile hin diskutiert.

Metrik-Kategorien
Standort-Metriken Verhaltens-Metriken

Messung Slng!e Multlple Action Interaction Kunden-
Location Location erkennung
Sensorik  Lichtschranken Direkt Ja Nein Nein Nein Nicht Individualisiert
Druckplatten Direkt Ja Nein Nein Nein Nicht Individualisiert
Optische Sensoren Direkt Ja Ja Nein Nein Individualisiert
Proxy- RFID Proxy Ja Ja Ja Nein Identifiziert
Techno-  Beacon Technologie Proxy Ja Ja Ja Nein Identifiziert
logien WIFI, GSM, Bluetooth Proxy Ja Ja Ja Nein Identifiziert
Smart Glasses Proxy Ja Ja Ja Ja Identifiziert
Tracking- Video-Systeme Direkt Ja Ja Ja Ja Identifiziert

systeme

Tabelle 4: Uberblick In-Store Customer Analytics Erfassungstechnologien
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3.1 Rudimentire Sensoren

Der Einsatz von Lichtschranken und Druckplatten zur Erfassung von Kundenkontaktda-
ten stellt die rudimentérste Form der Sensorik zur Kundenerfassung dar. Vorteile: Nied-
rige Kosten. Nachteile: Ausgeldst durch eine Unterbrechung des Lichtstrahls oder durch
ein wahrgenommenes Gewicht geben diese Losungen einen unreflektierten Zahlwert
aus, der durch seine Einfachheit einer hohen Ungenauigkeit unterliegt. Gruppen, Ange-
stellte, Dienstleister, spielende Kinder im Eingangs- und Ausgangsbereich sowie Tiere
werden beispielsweise ungefiltert mitgezihlt. Diese Technologien sind zudem nicht in
der Lage, Personen individualisiert zu verfolgen. Lichtschranken und Druckplatten eige-
nen sich daher eher zur Trenderfassung, jedoch nicht zur konkreten Zéhlung von Kunden
[Se07].

3.2  Optische Sensoren

Die Bandbreite der unter ,,optische Sensoren* zusammengefassten Technologien reicht
von Bewegungssensoren bis hin zu Warmebildkameras. Vorteile: Die Technologien sind
in hoheren Entwicklungsstufen in der Lage, Personen im Ladenlokal individualisiert zu
verfolgen und Analysen tiber deren Bewegungsabldufe zu generieren (z.B. Pfad-
Analysen, Heatmaps). Da Sensoren-Systeme nicht in der Lage sind, Personen eindeutig
zu identifizieren, bestehen dabei kaum datenschutzrechtliche Probleme. Nachteile: Die
Gruppenerfassung ist fiir diese Sensoren oft noch eine Herausforderung, und es ist zu
beachten, dass die entsprechenden Systeme autonom und unabhéngig vom Kunden agie-
ren und dieser somit keine Moglichkeit hat, sich der Messung zu entziehen [Xu07].

3.3  Proxy-Technologien

Die Gruppe der Proxy-Technologien umfasst Messungen iiber Wifi Netzwerke, RFID
Chips, den Einsatz von Smart Glasses oder Smartphones mit Indoor GPS. Der jeweilige
Leistungsumfang der einzelnen Technologien ist vielfiltig [Bo09]. Vorteile: Uber die
Maoglichkeit, Kunden eindeutig zu identifizieren, bieten sich durch die Vernetzungsmog-
lichkeiten z.B. mit Transaktions- und weiteren Kundendaten Moglichkeiten zur Persona-
lisierung des Einkaufserlebnisses und zur Entwicklung digitaler Services, die auf ein
erkanntes Kundenverhalten direkt reagieren konnen. Nachteile: Es muss berticksichtigt
werden, dass das jeweilige Kundenverhalten nicht direkt, sondern lediglich indirekt iiber
Proxys als Représentation des Kunden gemessen wird. Entsprechend kann es zu Messlii-
cken kommen, wenn der Kunde den Erfassungsraum des Proxys verldsst, sich z.B. vom
RFID-Einkaufswagen entfernt, sein Smartphone nicht dabei oder ausgeschaltet hat
[So03] [Cal4] [Yal4].
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3.4  Trackingsysteme

Video-Systeme stellen die komplexeste Gruppe an Technologien zur Erfassung von
Kundenkontaktdaten im Ladenlokal dar. Getrieben durch die Entwicklungen in der
Uberwachungsindustrie [Xu07] sind Videosysteme heute in der Lage, Kunden zu zihlen,
ihre Pfade im Ladenlokal auszuwerten und ihre Handlungen (Actions) und Interaktionen
(Interactions) zu erfassen. Vorteile: Sie kdnnen Gruppen analysieren und relevante von
irrelevanten Messgegenstidnden unterscheiden (z.B. Menschen von Tieren). Gesichtser-
kennungssoftware, Gestik- und Mimikinterpretation fithren zu einer zumindest potenziell
erreichbaren, extrem hohen Datendichte, die sich immer stiarker der Qualitit einer direk-
ten Beobachtung durch Personal angleicht [Lil5]. Nachteil: Video-Systeme in der Kun-
denanalyse stehen unter datenschutzrechtlichen Gesichtspunkten in der Kritik [KPP12]
[Col2].

4 In-Store Customer Analytics-Metriken

Um die bislang sehr technologiefokussierte Sicht auf die physische Kundenkontaktda-
tenerfassung mehr auf die fiir Handler bedeutende Informationsgewinnung durch Kun-
denkontaktdaten zu lenken, wird im Folgenden eine Sammlung an In-Store Customer
Analytics-Metriken entwickelt. Eine Metrik lédsst sich in vier Bausteine unterteilen: 1)
die Kernmetrik, die Aufschluss tiber den Untersuchungsgegenstand gibt und somit den
Hauptbestandteil darstellt. Die weiteren Bausteine werden als Préfix vor die Kernmetrik
gesetzt, um diese weiter zu definieren. Da wiren 2) das Individualisierungspréfix, wel-
ches Riickschliisse auf identifizierte Kunden zulésst, 3) das Zahlprifix, welches die Art
der Messung definiert (Anzahl, Haufigkeit, Zeitraum zur letzten Messung, Dauer) und
dessen Einsatzmdglichkeit vom Metrik Typ abhéngt (Count, Ratio oder Count / Ratio),
sowie 4) das Verhiltnisprifix, welches die gemessene Metrik in ein zeitliches Verhiltnis
zur Gesamterfassung setzt (Durschnitt pro Tag / Monat / Jahr) (siche Tabelle 5). Eine
Kernmetrik bedingt ein Zahl-Prafix, wohingegen Individualisierungs-Préfix und Ver-
héltnis-Prafix optional sind. Im Folgenden werden zum Zwecke der Komplexititsredu-
zierung nicht alle identifizierbaren In-Store Customer Analytics-Metriken aufgefiihrt,
sondern nur die zugrundeliegenden Kernmetriken. Diese reprasentieren damit in Abhén-
gigkeit des Metrik Typs jeweils weitere, ableitbare Metriken. Zur Ableitung kann man
den in Tabelle 5 aufgefiihrten Metrik-Baukasten nutzen.

4* 3 2% 1
Verhiltnisprifix Zihlprifix (Metrik Typ) I“di:;‘:i‘;a"' Kernmetrik
Average / day Number of (Count) ) I[)Jnique
e ot e CMR Ny B Vi Com
Time per (Ratio) Repeat

Lese-Beispiel: Average (4) Number (3) of Unique (2) Visitors (1)
Tabelle 5: Metrik-Baukasten | * = optional
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Die gesamte Sammlung umfasst 20 in der Literaturanalyse und den Web-Analytics Met-
riken identifizierte Kernmetriken, welche insgesamt 1248 Varianten der In-Store Custo-
mer Analytics Metriken reprisentieren. In Tabelle 6 sind die identifizierten Kernme-
triken aufgefithrt und den jeweiligen Metrik-Kategorien der verfligbaren Technologien
und den Kundenerfassungskategorien zugeordnet. Im néchsten Kapitel wird eine Kun-
denerfassungs-Reifegrad-Matrix entwickelt, welche die bisher erarbeiteten Bausteine
zusammenfiihrt und einen Uberblick iiber die verfiigbaren Technologien und die von
ihnen erfassbaren Kern-Metriken bietet.

Single Multiple Inter-

Nr. Kernmetrik Metriktyp | cation Location ACHO"  acion KUndenerfassung
1. Store Entry Count X Nicht Individualisiert
2. Store Exit Count X Nicht Individualisiert
3. Visitor Count X Individualisiert
4. Visited Zone Count / Ratio o X Nicht Individualisiert
S. Visits Count / Ratio o X Individualisiert
6. Group Visits Count / Ratio o X Individualisiert
7. Visitors per Group Count o X Individualisiert
8. Zone Visitors Count o X Individualisiert
9. Zone Transitions Count o X Individualisiert
10. Crowd Density Count o X Individualisiert
11. Actions Count / Ratio o o X Individualisiert
12. Walking Count / Ratio o o X Individualisiert
13. Dwelling Count / Ratio o o X Individualisiert
14. Gazing Count / Ratio o o X Individualisiert
15. Reaching out Count / Ratio o o X Individualisiert
16. Interactions Count / Ratio o o o X Individualisiert
17. Interactions with Products Count / Ratio o o o X Individualisiert
18. Interactions with Staff Count / Ratio o o o X Individualisiert
19. Interaction with Person Count / Ratio o o o X Individualisiert
20. Interactions with Shelfs Count / Ratio o o o X Individualisiert

Tabelle 6: In-Store Customer Analytics Kernmetriken

5 Kundenerfassungs-Reifegrad-Matrix

Stationdre Handler stehen vor einer Vielzahl an Herausforderungen. Eine besteht darin,
mit dem Online-Handel Schritt zu halten. Dem wachsenden Vorsprung in der Erfassung
von Online-Kundenkontaktdaten fiir die Optimierung des Angebots und der Onlineshop-
Oberflachen wird dabei gegenwirtig noch wenig Beachtung geschenkt. Die folgende
Kundenerfassungs-Reifegrad-Matrix zeigt zu den im Laufe des Beitrags entwickelten
Standort- und Verhaltens-Metriken (unterteilt in Single und Multiple Location, Actions
und Interactions — von rudimentérer Standorterfassung bis zur komplexen Verhaltenser-
fassung) und Kundenerkennungsgraden (Nicht individualisiert, individualisiert und iden-
tifiziert) den jeweiligen Leistungsumfang der Erfassungstechnologien auf und erweitert
diese Betrachtung mit einer Zuordnung der identifizierten Kernmetriken zu den mogli-
chen Erfassungsrdumen. Die Kernmetriken werden in der Matrix in die Erfassungsraume
mit dem niedrigsten Grad der moglichen Erfassung eingetragen und stehen damit den
hoheren Reifegraden — im Sinne einer Vererbung — auch zur Verfligung. So wird z.B. fiir
die Messung eines ,,Visitors* minimal eine individuelle Ein-Punkt-Standortmessung
benoétigt. Ein komplexeres System, das mehrere Standorte erfassen kann und in der Lage



336 Lars Bollweg et al.

ist Kunden zu identifizieren, ermdglicht auch die Erfassung der Metrik ,,Visitor™. In der
folgenden Grafik sind die Proxy-Technologien mit einem dunkleren Grauton gekenn-
zeichnet. Ein ,x* bedeutet, dass die Technologie den entsprechenden Leistungsumfang
besitzt. Ein ,,0° schlieBt den entsprechenden Leistungsumfang aus. Die weiflen Flichen
in der Matrix weisen darauf hin, dass die Erfassung von verhaltensbezogenen Metriken
(Actions, Interactions) erst bei einer individualisierten oder identifizierenden Kundener-
kennung moglich wird. Nicht individualisierte Messungen z.B. mit Lichtschranken oder
Druckplatten kdnnen nur Standort-Metriken erfassen und sind nicht in der Lage, physi-
sche Aktionen (z.B. greifen) oder Interaktionen (z.B. Gespriche mit dem Personal) von
Kunden zu erfassen und eindeutig zu identifizieren.

* Interactions
s * Interactions with Products
c T « Interactions with Staff -_
x x ° ° ° ° ° ° % g * Interactions with Person c
= 2 1 5 a
v = * Interactions with Shelfs =
s =2
a = —
c ©
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X X X X X o o o s B - ! = 2
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k3 * Group Visits c =z
S =
o * Visitors per Group S g
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X X X X X X o o § ) * Visited Zone o Zeme Vishers o3
T =  Zone Transition =
° § * Crowd Density — s>
s S o
£ 3=
>
E=1 < o=
s % e Store Entry 'g
s R
X x X X X X X x & § e Store Exit o Visitor -
o
® —
<
s
Nicht Individualisiert individualisiert Identifiziert
Kundenerkennungsgrad
Lichtschranke X o o
Druckplatten X o o
Optische Sensoren X o o
RFID o X X
Beacons o X X
WiFi o X X
Smart Glasses o X X
Video Systeme X X X

Grafik 1: Kundenerfassungs-Reifegrad-Matrix

Stellt man nun den Informationsgewinn anstatt der Technologien in den Fokus der Be-
trachtung, wird sichtbar, dass der GroBteil der identifizierten Kernmetriken von Syste-
men mit einer individuellen Kundenerkennung geleistet werden kann. Zudem zeigt sich,
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dass die Systeme mit einer identifizierenden Kundenerkennung bei der reinen Kunden-
datenerfassung nur geringfiligige Vorteile bieten. Dies dndert sich allerdings, sobald eine
Vernetzung der Systeme mit weiteren Daten(-banken) vorgenommen wird.

6 Implikationen

Die Kundendatenerfassung ist in der digitalen Welt ldngst etablierte Praxis. Stationdren
Héandlern bietet die Kundendatenerfassung ein breites Spektrum an Weiterentwick-
lungsmoglichkeiten, wie z.B. einen Informationsgewinn in Bezug auf das transaktions-
vorgelagerte Kundenverhalten. Diese Informationen konnten Héndler nutzen, um das
Angebot im Ladenlokal gezielter auf die Nachfrage auszurichten, um die Einrichtung
und die Produktprisentation den tatsdchlichen erfassten Laufwegen und dem erkennba-
ren Kundenverhalten anzupassen, oder um den Einfluss von Marketingaktivititen auf die
Anzahl der Besucher im Ladenlokal zu tiberpriifen. Dartiber hinaus wiirden Daten fiir
eine verbesserte Personalplanung, z.B. in Bezug auf Kapazititen und Einsatzbereiche
verfiigbar [CM15]. Ein weiterer interessanter Aspekt ist der im Online-Handel zu be-
obachtende Zusammenhang, dass der iiber eine automatisierte Erfassung permanent
gewonnene Strom an Kundenkontaktdaten auch ein kontinuierliches Hinterfragen, Nach-
justieren und Weiterentwickeln der Angebote und Services nach sich zieht. Und obwohl
die rudimentirsten Datenerfassungstechnologien mit Ungenauigkeiten und Messschwie-
rigkeiten zu kdmpfen haben, stellen auch sie bereits einen erheblichen Informationsge-
winn in Aussicht. Eine Lichtschranke in Verbindung mit Transaktionsdaten wére z.B.
dazu in der Lage, eine Conversion-Rate auf Trendbasis der Besuche im Ladenlokal zu
erstellen. Grofle Probleme bereiten fast allen Technologien jedoch Gruppen von Kunden,
die gleichzeitig ins Geschift kommen. Auch die problematische Differenzierung zwi-
schen Kunden und Personal, zwischen Kindern und Erwachsenen sowie zwischen Men-
schen und Tieren muss im Hinblick auf die Messergebnisse beriicksichtigt werden.
Trotzdem bietet sich Handlern die Moglichkeit, {iber eine skalierte Einfiihrung der Erfas-
sungstechnologien in die Analyse von Kundenkontaktdaten hineinzuwachsen. Der volle
Analyseumfang ist bis heute nur mit hochentwickelten Video-Analyse-Systemen mog-
lich. Fiir die grofite Anzahl der In-Store Customer Analytics Metriken reichen aber
schon Systeme, die eine individualisierte Kundenerkennung bieten, wie z.B. optische
Sensoren-Systeme, welche unter datenschutzrechtlichen Aspekten weniger problema-
tisch sind.

7  Fazit und Ausblick

Mit Hilfe einer strukturierten Literaturanalyse wurden die formulierten Forschungsfra-
gen wie folgt beantwortet: 1) Es konnten acht verfiigbare Technologien zur Erfassung
von Kundenkontaktdaten identifiziert werden. Lichtschranken und Druckplatten lassen
sich als eine ungenaue, dafiir aber einfache Losung charakterisieren. Optische Sensoren-
Losungen bieten einen hohen Informationsgewinn, aber keine Moglichkeit zur Identifi-
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zierung und damit zur Personalisierung des Einkaufserlebnisses. Proxy-Losungen wie
RFID, WiFi, Beacon-Technology, Smartphone-Losungen und Smart Glasses bieten
einen groflen Anwendungsraum, sind aber als indirekte Messmethoden mit Messliicken
verbunden. Videosysteme bieten den grofiten Leistungsumfang, sind aber auch gleich-
zeitig besonders komplex und gehen auch unter datenschutzrechtlichen Gesichtspunkten
mit erheblichen Herausforderungen einher. 2) Es konnten 20 In-Store Customer Analy-
tics Kernmetriken (Tabelle 6) identifiziert werden, von denen mit Hilfe eines Metrik-
Baukasten (Tabelle 5) insgesamt 1248 In-Store Customer Analytics-Metriken abgeleitet
werden konnten. 3) Mit der Kundenerfassungs-Reifegrad-Matrix wurden schlieBlich die
im Laufe des Beitrags entwickelten Bausteine zusammengefiihrt und in eine Ubersicht
zum Leistungsumfang der bestehenden Technologien und zu der jeweils realisierbaren
Erfassung von In-Store Customer Kernmetriken iiberfiihrt. Dieser Uberblick soll Handler
dabei unterstiitzen, Implementierungsentscheidungen technologieunabhéngig und mit
Fokus auf die avisierten Informationsgewinne treffen zu kdnnen.

In diesem Beitrag wurde der Fokus auf die autonome Untersuchung der Erfassungstech-
nologien gelegt. Potenziale, die sich durch die Vernetzung mit Transaktionsdaten oder
durch Hybrid-Losungen (Verbindung von Sensoren mit Proxy-Ldsungen) ergeben, wur-
den ausgeklammert. Hybrid-Losungen haben das Potenzial, die angesprochenen Messlii-
cken der Proxy-Technologien zu iiberwinden, um unter gleichzeitiger Beriicksichtigung
des Datenschutzes personalisierte Angebote zu entwickeln. Dariiber hinaus ist die Ver-
netzung der Kundenkontaktdaten mit Transaktions- und Kundendaten &uferst interessant
in Bezug auf eine mogliche Anreicherung des stationdren, physischen Einkaufsverhal-
tens mit digitalen Services. Die Kundenkontaktdatenerfassung ist der Grundstock, auf
dem In-Store Empfehlungs- und Werbesysteme aufsetzen konnen. Sie bietet die Mog-
lichkeit, neben Standortdaten (Location-based Services) auch Riickschliisse aus dem
Kundenverhalten zu ziehen. [Fz15] Stationdre Maflnahmen zur Kundenkontaktdatenana-
lyse sind also nicht nur unter dem Gesichtspunkt eines Anschlusshaltens mit dem Onli-
ne-Handel zu betrachten, sondern sie stellen auch neue Geschéfts- und Service-Modelle
in Aussicht, die vom reinen Onlinehandel schwer zu kopieren wiren. Hierzu miissten
jedoch zunéchst die Qualitit der erhobenen Daten verbessert und zum Beispiel die oben
genannten Stordaten sauber gefiltert werden. Unter Beriicksichtigung von Datenschutz-
bestimmungen miissten Schnittstellen fiir Hybrid-Losungen sowie fiir eine Vernetzung
der Messdaten mit Transaktions- und weiteren Kundendaten geschaffen werden. Es wire
zudem erforderlich, die im vorliegenden Beitrag identifizierten Metriken bzw. Metrik-
Kategorien, um die Kategorie der Kontexterfassung zu erweitern. Die Erfassung von
Kontextdaten erfordert eine integrierte Vernetzung aller zugédnglichen Systeme, um iiber
die Kombination von Verhaltens- und historischen Daten Informationen iiber den Kon-
text des Kundenverhaltens liefern zu kdnnen. Vor diesem Hintergrund soll in einem
néchsten Schritt die Implementierung und Anwendung der entsprechenden Systeme in
Praxisprojekten in den Vordergrund unserer Untersuchungen riicken, wobei der Fokus
auf inhabergefiihrte stationdre Einzelhandler gelegt wird. Darauf aufbauend konnen in
einem Folgeschritt die Potenziale einer Vernetzung mit Transaktions- und weiteren
Kundendaten in einem Omni-Channel Retailing Ansatz in Augenschein genommen
werden.
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