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1 Einfiihrung

Ein zentrales Untersuchungsziel der Konsumentenverhaltensforschung im Marke-
ting ist die Erklarung des Kaufverhaltens bei Produkten und Marken von Giitern
des taglichen Bedarfs (Trommsdorff, 1993). In die quantitative Modellierung dieses
Verhaltens flielen Inputvariablen wie Kaufermerkmale und Marketinginstrumente,
intervenierende Variablen wie z. B. Einstellungen und/oder Priferenzen, und die
Reaktionen der Kéaufer wie Kauf, Kaufzeitpunkt u. &., ein. Hierbei kann die Kéufer-
schaft als Gesamtheit (aggregierte Nachfragemodelle) oder auf individueller Basis
(disaggregierte Nachfragemodelle) betrachtet werden. Liegen Scanner Panel Daten
einzelner Kauthandlungen vor, wird im allgemeinen auf individueller Basis vorge-
gangen. Die existierenden Modelle liefern Auskunft iiber Zusammenhénge zwischen
dem Kaufverhalten und einer Vielzahl von EinfluBgroBen (Hruschka, 1996). Der
vorliegende Beitrag stellt das Markenwahlverhalten in den Mittelpunkt der Modell-
bildung.

Bei den Markenwahlmodellen besteht fiir den Forscher das Problem der Entschei-
dung zwischen der Komplexitdt des Modells und der Einfachheit seiner Schéatzung
(Ben-Akiva et al. 1997). Ein Beispiel fiir eine relativ einfach durchzufithrende pa-
rametrische Schatzung bildet das konditionale Logit Modell (CLM) (Guadagni &
Little, 1983). Der Preis der Einfachheit ist jedoch, daf sehr viele, zum Teil unrea-
listische Annahmen iiber die Struktur des zugrundeliegenden Wahlmodells und der
Nutzenfunktion getroffen werden miissen. Diese Annahmen schrianken die Aussa-
geféhigkeit des Modells stark ein. Die Forschung der vergangenen Jahre hat sich
deshalb fast ausschlieBlich mit der Uberwindung dieser Annahmen in parametri-
schen Modellen befafit (z. B. Kannan & Wright, 1991; Chintagunta, 1992; Fader,
Lattin & Little, 1992; Chintagunta, 1993; Gupta & Chintagunta, 1994; Erdem &
Keane, 1996; Erdem, 1996; Papatla, 1996). Eine Losung diesem Dilemma zu entge-
hen kénnen nicht- bzw. semiparametrische Modellansétze liefern. Sie bieten einen
groflen Spielraum in der Formulierung des Modells, basieren aber trotzdem auf ei-
ner statistischen Theorie, die eine relativ einfache Schiatzung erlaubt. Der Begriff
der nicht- bzw. semiparametrischen Modelle ergibt sich durch die Aufteilung des
Modells (in Anlehnung an die CLM-Begrifflichkeit) in eine systematische Nutzen-



funktion (f(x)) und eine zuféllige Komponente (¢) mit

Elyle] = f(2) + .

Je nach Spezifikation der Komponenten des Gesamtmodells liegt entweder ein nicht-
oder semiparametrisches Modell vor. Eine schematische Darstellung dieser Untertei-

lung ist in Tabelle 1 zu sehen.

Modelltyp systematische zuféllige resultierende
Nutzenfunktion Komponente Methode
parametrisch parametrisch parametrisch CLM
semiparametrisch [ parametrisch verteilungsfrei | verschiedene
semiparametrisch IT || nichtparametrisch | parametrisch GAM
nichtparametrisch || nichtparametrisch | verteilungsfrei NDE

Tabelle 1: Modellierungsmoglichkeiten der Markenwahl

Fiir die Modellierung der Markenwahl durch den Typ ’semiparametrisch I,
d. h. mit einer parametrischen Nutzenfunktion und einer zufélligen Komponente, die
verteilungsfrei modelliert wird, liegt eine umfassende Literatur aus der statistisch-
okonomischen Methodenforschung vor (z. B. Horowitz et al. 1994; Horowitz & Hérd-
le, 1996; Matzkin, 1991; Chintagunta & Honore, 1996).

‘Semiparametrisch II” behandelt den Fall, in dem die Nutzenfunktion nichtpara-
metrisch, aber die zufallige Komponente parametrisch modelliert wird. In der Model-
lierung fiir 'nichtparametrisch” werden sowohl die systematische Funktion als auch
die zuféllige Komponente nichtparametrisch spezifiziert. Erste Ansdtze dieser Mo-
delltypen im Marketing finden sich in Abe (1995; 1997) und Matzkin (1993). Aus
den Typen der Modelle ergibt sich dann die jeweils zu verwendende Schatzmetho-
de. "CLM’ steht dabei fiir das ’Conditionale Logit Model’, "GAM’ fiir ’Generalized
Additive Models” und '"NDE’ fiir "Nonparametric Density Estimation’.

Die nichtparametrischen Ansdtze werden im folgenden detailiert beschrieben
und Weiterentwicklungen vorgestellt. Der Artikel ist wie folgt aufgebaut: Als erstes
wird das konditionale Logit Modell (CLM) als Ausgangsmodell kurz erlautert. Dann

wird die Modellierung eines Markenwahlmodells mit Hilfe der nichtparametrischen



Dichteschétzung (NDE) vorgestellt. Auflerdem wird untersucht, wie diese allgemeine
Methode auf die Datenstruktur angepafit werden kann, die bei Markenwahlmodellen
vorliegt (erklarende Variablen sind sowohl stetig als auch diskret). Anschlieflend folgt
eine Erorterung des semiparametrischen Ansatzes der ‘Generalized Additive Models*

(GAM).

Auf der Grundlage von Scanner Panel Daten der GfK wird gezeigt, wie die Mo-
dellbildung der verschiedenen Typen durchgefiithrt werden kann und was sie leistet.
Hierbei werden die Schétzergebnisse der unterschiedlichen Modellierungen verglichen

und bewertet. Die Umsetzung der Modelle erfolgte mit dem interaktiven statistischen

Software-Paket XploRe (Héardle, Klinke & Turlach, 1995).

2 Das Logit Modell

2.1 Das binire Logit Modell

Das bindre Logit Modell modelliert das individuelle Wahlverhalten zwischen zwei
Alternativen. Bei der Produkt- bzw. Markenwahl wird dem Konsumenten als Ent-
scheidungsregel die Nutzenmaximierung unterstellt (Ben-Akiva & Lerman, 1985).
Dies bedeutet, daf} ein Konsument n die Alternative wéhlt, die seinen Nutzen U,
maximiert. Die Alternativen ¢ und j bilden die Wahlmenge C, mit C,, = {i, j}. Die
Wahrscheinlichkeit P,(7), dafl das Individuum n die Alternative ¢ wihlt, ist

Po(i) = P(Us, > Uy, (1)

mit U;,, U;, dem Nutzen der Alternativen : und j. Die Nutzenfunktion U, aus
Gleichung (1) 1a83t sich aufteilen in U;, = Vi, + ¢;,, mit V;, als systematische Nutzen-
funktion und ¢;, als stochastische Komponente. Die Nutzenfunktion V;, wird linear

spezifiziert mit
a\s.ﬁ = Q\&%j AMV

wobei 3 den zu schitzenden Parameter und x;, die erklarende Variable (im allgemei-

nen die Merkmale einer Alternative ¢ im Urteil des Individuums n) darstellt. Glei-



chung (1) kann nun bei Nutzenmaximierung folgendermaflen umgeschrieben werden

P(i) = P(Ui 2 U) (3)

Die Differenz der stochastischen Komponenten ¢;, — ¢;, aus Gleichung (3) wird in
Logit Modellen als i.i.d. (unabhangig identisch) und logistisch verteilt angenommen.
Unter den zuvor getroffenen Verteilungsannahmen iiber die Differenzen der stocha-
stischen Komponenten 148t sich die Wahlwahrscheinlichkeit aus Gleichung (3) unter
Verwendung von Gleichung (2) als Verhéltnis vom Nutzen der Alternativen darstel-

len als

P.(i) = PUy, > Uj) (4)
1
1+ exp(Vin — Vin)
exp(Vin)
exp(Vin) + exp(Vjn)
exp(3'xi,)
exp(f'ain) +exp(Baj,)

Die Werte von [3 lassen sich iiber eine Maximum-Likelihood-Schiatzung bestimmen
(Ben-Akiva & Lerman, 1985). Dabei sind sowohl die Vorzeichen als auch die ab-
soluten Werte der Schatzung von groflem Interesse. Das Vorzeichen gibt Auskunft
iiber den Richtungszusammenhang, d. h. bei positivem Vorzeichen bedeutet eine
Erhohung der EinfluBkomponente einer Marke eine gréfiere Kaufwahrscheinlichkeit
fiir diese Marke, bei negativem Vorzeichen kehrt sich dieser Einflufl um. Der Wert
des Absolutbetrages des 3-Vektors gibt bei der gleichen Skalierung der erklarenden
Variablen Auskunft iiber die Stérke des Zusammenhangs, je grofler der Wert ist,
desto starker ist der Zusammenhang zwischen der erklarenden und der zu erkléren-
den Variablen. Der Ansatz des bindren Logit Modells kann auf .J Alternativen, den

multinomialen Fall, {ibertragen werden.



2.2 Das multinomiale Logit Modell

Das Prinzip der Nutzenmaximierung wird ebenfalls fiir den multinomialen Fall an-
genommen. Die Wahlmenge (', enthalt J Alternativen. Jedes Individuum wahlt aus
dieser Menge die Alternative aus, die fiir ihn den maximalen Nutzen besitzt. Damit
kann der multinomiale Fall auf den bindren Fall zuriickgefithrt werden, indem die
Alternative, die den Nutzen maximiert, gegen die restlichen Alternativen gestellt
wird. Damit verschmelzen sie als "Restmenge’ zu einer Alternative. Formal 18t sich

das multinomiale Logit Modell beschreiben durch

P,(i) = P[|U;, >maxU;, (5)

JECH
J#e

= P(Uyp > U VjeCoj#i)

= wﬂmkz — € S Vi — a\fﬁ(@ € szw wm @v

Mit Gleichung (5) und der Annahme, daf die Differenzen der stochastischen Terme
€jn — €, wieder 1.1.d. und logistisch verteilt sind, laBt sich die Wahrscheinlichkeit,

daf der n-te Konsument Marke ¢ wahlt, gemafl Gleichung (4) darstellen als

PO = N
exp(F)

MMmQ: mx@%\&?v.

Die Werte fiir § werden wiederum iiber die Maximum-Likelihood-Methode bestimmt.

Auch fiir die gewonnenen Schétzwerte gilt die Interpretion gemafl dem binédren Logit
Modell. Bis jetzt wurde fiir die systematische Nutzenfunktion V;, nur eine lineare
Form angenommen. Im konditionalen Logit Modell wird die Struktur der Einflu-

grofen differenzierter spezifiziert.

2.3 Das konditionale Logit Modell

Das konditionale Logit Modell stellt eine Alternative zum multinomialen Ansatz
dar (Greene, 1990; Collett, 1991). Die Nutzenfunktion V;, kann auf verschiedene



Aspekte, die die Wahlentscheidung eines Individuums beeinflussen, zuriickgefiihrt
werden. So kann davon ausgegangen werden, dafl Individuen bei einer Markenwahl-
entscheidung durch haushaltsspezifische Eigenschaften (individuenspezifisch) und
die Produkteigenschaften (alternativenspezifisch) beeinflufit werden. Soll dies beach-
tet werden, 148t sich die erklarende Variable x;, aus Gleichung (2) in zwei Einfliisse
Tin = [Zin, w,] Mit z, als alternativenspezifische und w,, als individuenspezifische
Variable zerlegen. w,, variiert nicht {iber die Alternativen, da Merkmale wie die
Anzahl der Kinder im Haushalt oder die Haushaltsgréfle unabhéngig von einer ge-
troffenen Markenwahl sind. Werden nur diese individuenspezifischen Variablen zur

Bestimmung einer Markenwahlwahrscheinlichkeit mit
 explolw)
- K-1 /
ko €xp(aj i)
beriicksichtigt, so wird in der einschlédgigen Literatur wiederum die Bezeichnung mul-

tinomiales Logit Modell (MNL) verwendet (Greene, 1990, S. 697). K ist die Anzahl

der moglichen Auspragungen der individuellen Eigenschaft. Damit die Schétzwer-

P.(7) (7)

te fiir a bei der Schatzung identifizierbar sind, mufl ein a-Wert a priori festgelegt

werden (Greene, 1990), tiblicherweise wahlt man oy = 0.

Gehen nur die alternativenspezifischen Variablen z;, als erkldrende Variablen in

die Schétzung ein mit

W exp(Ban)
B = MMmQ: exp(3'zjn)’ )

so handelt es sich um das rein konditionale Logit Modell. Auch eine Kombinati-

on beider erklarender Variablen (individuenspezifisch und alternativenspezifisch) ist

moglich, das Modell wird als multinomial-konditionales Logit Modell bezeichnet mit

Pi) = ol Tzt ain) )

s€cn exp(f'zj, + o w,)
=0

Die Schétzung der Werte fiir # und o werden mit Hilfe einer konditionalen Maximum-
Likelihood-Methode bestimmt (McFadden, 1974). Die Interpretation fiir die gewon-
nenen Ergebnisse fiir die Werte der alternativenspezifischen (3) und fiir die individu-

enspezifischen Parameterwerte («) erfolgt analog des bindren bzw. multinominalen

Logit Modells.



2.4 Beschrinkungen des Logit Modells

Die dargestellten Logit Modelle sind mit einigen Annahmen verbunden, die den
Interpretations- und Anwendungsbereich des Modelltyps zum Teil erheblich ein-

schranken.

Im folgenden werden einzelne Beschrankungen des Modells erértert, die den Kern
der Kritik am Logit Ansatz bilden. Die ITA-Annahme (Independence of Irrelevant
Alternatives) unterstellt, daff der relative Nutzen einer Alternative gegeniiber einer
zweiten unabhangig seien sollte von der Existenz einer dritten. Dies ist anzuzwei-
feln: Angenommen, es gibt zwei Alternativen, die jeweils von der Hélfte der Indivi-
duen gewéhlt werden, also der relative Nutzen gleich w betrigt. Wird eine farbliche
Variante der ersten Alternative eingefiihrt, so wiirde sich nach der ITA-Annahme
das relative Verhédltnis der Nutzen zwischen den ersten beiden Alternativen gleich
verdndern und w betragen. Wenn nun nicht mehr mit relativen Wahrscheinlichkei-
ten, sondern mit absoluten gerechnet wird, stellt sich das Problem der ITA nicht

mehr.

Eine weitere Finschrankung stellt die Annahme der logistische Verteilung der
Differenzen der stochastischen Komponenten dar. Es ist nicht unbedingt ersichtlich,
warum die Differenzen der Storterme gerade dieser Verteilung folgen sollten, da es
eine Vielzahl von Méglichkeiten fiir die Modellierung von Differenzen stochastischer

Groflen gibt.

Eine dritte Schwache im Modellansatz der Logit Modelle besteht in der Annah-
me, dafl die Nutzenfunktion einen linearen Charakter aufweist. Dadurch wird die
Modellspezifikation sehr stark eingeschréankt. Auch hier 1a8t sich keine 6konomische

Rechtfertigung fiir die Linearitat anfithren.

Es gibt verschiedene Ansétze, die im Kontext der parametrischen Modelle die
Schwéchen bzw. die beiden zuletzt genannten Modellannahmen versuchen zu um-
gehen, wie z. B. die Probit Modelle. Sie beruhen auf der Annahme normalverteilter
Differenzen der StorgroBlen. Probit Modelle sind jedoch bei multinomialler Spezifi-
zierung rechentechnisch aulerordentlich aufwendig und verlangen grofie Stichproben
und sind von geringer Handhabbarkeit. Eine alternative Moglichkeit besteht in der

expliziten Uberpriifung der Annahmen des Logit Modells iiber nichtparametrische



Verfahren, wie z. B. in einer nichtparametrischen Modellierung des Fehlerterms.
Oder es erfolgt die Priifung der Form der Nutzenfunktion mit einer nichtparametri-

schen Schatzung.

Um die beiden wichtigsten Kritikpunkte am CLM ausschlieen zu kénnen (die
logistische Modellierung der Differenzen der Fehlerterme und die Linearitat der Nut-
zenfunktion), wird im folgenden der Einsatz des nichtparametrischen Modellansatzes

vorgestellt.

3 Die nichtparametrische Dichteschitzung (NDE)
fiir ein Wahlmodell

3.1 Der grundlegende Ansatz

Fiir die Anwendung nichtparametrischer Techniken werden grofle Beobachtungszah-
len bendtigt, deshalb ist es erst mit dem Aufbau Elektronischer Méarkte und der
Scannertechnik moglich geworden, diese Methoden auch im Marketing, speziell in

der Markenwahlmodellierung, einzusetzen.

Bei der nichtparametrischen Schatzung wird die Wahlentscheidung als beding-
ter Frwartungswert formuliert, wobei als Bedingung die in der aktuellen Kaufsi-
tuation vorhandene Marketing-Mix-Konstellation angesehen wird. Die Marketing-
Mix-Konstellation erfafit praktisch den Vektor der Merkmale einer Produktwahl-
alternative. Es wird der bedingte Erwartungswert E[y|z] gesucht, wobei a die zu-
vor beschriebene Marketing-Mix-Bedingung darstellt und y die Wahlentscheidung
beschreibt. Diese Wahlentscheidung wird binar kodiert, d. h. der bedingte Erwar-
tungswert E[y|z] wird fir jede Marke einzeln bestimmt. Da y binér ist, gilt die
folgende Identitat:

) 1 Marke j wurde gekauft
Elyjla] = P(yjle) — mit y; =
0 sonst

Mit der Regel von Bayes 1afit sich der bedingte Erwartungswert fiir die Wahl jeder



Marke darstellen als

p(y)f(zly)
f(=)

wobei in Gleichung (10) bereits die Binaritdt von y beriicksichtigt wurde, sonst

Elyle] = : (10)

miite fir p(y) ein f(y) stehen.

Die Wahrscheinlichkeit fiir die Wahl von y mit p(y) 148t sich empirisch leicht
bestimmen iiber

_ Anzahl getatigter Kéufe

Ply) = Anzahl méglicher Kaufe

Die noch fehlenden Grofien zur Bestimmung des bedingten Erwartungswertes Fly|x]
sind die Dichten f(x|y) und f(x). Eine Dichte f(x) 148t sich mit Hilfe eines nichtpa-
rametrischen Dichteschatzers bestimmen. Der allgemeine Kerndichteschatzer wﬁ&v
fir f(x) lautet

. 1 — r— X, 1
E&n%MUNA - vn:iMUEﬁs (11)

mit n als Anzahl der Beobachtungen, X; sei die i-te Beobachtung der d-dimensionalen
erklarenden Variablen X (d entspricht hier der Anzahl der Komponenten in x),
x bezeichne die Stelle, an der der Dichteschatzer bestimmt werden soll, h sei der

Glattungsparameter und K (x, h) eine Kernfunktion.

h als Glattungsparameter beschreibt die Balance zwischen dem Bias und der Va-
rianz der Schiatzung. Mit h wird festgelegt, welche Spannweite von Beobachtungen
jeweils fiir die Schatzung von w eingestzt wird. Der Wert von £ kann iiber verschiede-
ne Methoden vorgegeben werden. Als wichtigste sind zu nennen die "Rule of thumb’
(Silverman, 1986), die 'Cross-Validierung” und ’Plug-in Methoden’ (Hardle, 1991;
Fan & Marron, 1992).

Die in Gleichung (11) eingefithrte Kernfunktion K'(-) beschreibt, in welcher funk-
tionalen Form die in (-) bestimmten Distanzen gegléttet werden. Sie muf} verschiede-
ne Bedingungen erfiillen: Sie sei nichtnegativ, besitze Ableitungen héherer Ordnung
und erfiille noch weitere allgemeine Glattheitsbedingungen. Es hat sich gezeigt, dafl
nicht die Wahl des Kerns, sondern dafi die Wahl der Bandweite (Glattungspara-
meter) die Hauptrolle fiir die Giite der Anpassung spielt (Hardle, 1991; Silverman,
1986; Fan & Marron, 1992).



Das Modell aus Gleichung (10) kann auch als Kernregression auf eine 0-1 kodier-
te bindre Response-Variable aufgefalit werden. Mit der Schitzung wmﬁ&v aus Glei-
chung (11) l1aBt sich die bedingte Wahrscheinlichkeit bzw. der bedingte Erwartungs-

wert darstellen als

D uilk TT%DV _ >yl (. h)
S K (=) S K(xh)

Gleichung (12) beschreibt die allgemeine Modellform, mit der der gesuchte bedingte

P(yle) = Elyle] =

(12)

Erwartungswert geschatzt werden kann.

3.2 Erweiterung der NDE auf die spezielle Struktur von
Marketingdaten mit binidren und stetigen erklirenden

Variablen

Die in Abschnitt 3.1 dargestellte Methodik der Kerndichteschatzung wird {iblicher-
weise fiir stetige erkldarende Variablen verwendet. Jedoch ist es in der Problematik
der Markenwahlmodelle notwendig, daf als erkliarende Variablen auch binére (wie
z. B. der Einsatz von Display ja/nein als Variable) zuldssig sind. Diese binédren
Variablen sind nun in den zuvor dargestellten allgemeinen Kerndichteschéatzer aus

Gleichung (12) zu integrieren.

In Silverman (1986) werden unter anderem Kerne fiir rein binare erklarende
Variablen bzw. fiir gemischte (bindre und stetige) vorgestellt. Ein moglicher Kern

fiir £y binédre und ky stetige Komponenten der erklarenden Variable lautet danach

N%\A&J Nf \wv — @wHI&HA&JNVAH . @v&;&xuﬂv Ava

b sei der Glattungparameter des Kerns fiir die diskreten Komponenten mit 0,5 <
b < 1. b wird meistens nahe bei 1 gewidhlt, denn auf diese Weise werden den Beob-

achtungen, die nahe am ‘wahren® Wert liegen, die groflere Bedeutung zugemessen.
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h sei wiederum der Glattungsparameter der Kernfunktion der stetigen erklarenden
Variablen. Fiir die stetigen Komponenten wurde der Quartic Kern (Hardle, 1991)
gewahlt. x sei die Stelle, an der die Schétzung bestimmt werden soll, und X stellt

die erklarende Variable dar.

In Gleichung (13) stehen d; und dy fiir zwei Distanzfunktionen der binéaren
respektive stetigen Komponenten der erklarenden Variablen. dy wird beschrieben
durch die Unterschiede bzw. Ubereinstimmungen der beobachteten Werte zu den

‘wahren‘, fiir dy wird zumeist die Euklidische Distanz gewé&hlt.

Der bedingte Erwartungswert mit dem in Gleichung (13) vorgestellten gemisch-

ten Kern lautet dann

@F?; _ MUS F.N»\A&“va ATC

S K (x,b.h)

Mit der Berechnungsvorschrift in Gleichung (14) kann die Markenwahl model-
liert werden, wobei fiir jede Marke i der bedingte Erwartungswert E [y|z] getrennt

berechnet wird.

Aus den bedingten Erwartungswerten fiir die einzelnen Marken lassen sich ihre

Kaufwahrscheinlichkeiten in Abhéngigkeit der erklarenden Variablen bestimmen.

Hier tritt auch einer der problematischen Aspekte der nichtparametrischen Ver-
fahren gegeniiber den parametrischen Verfahren in der Anwendungspraxis auf. Es
kénnen keine Parameterwerte zur direkten Prognose geliefert werden. Dies ist ein
Problem, da in der klassischen Markenwahlmodellierung insbesondere die Einfluf3-
starken von Marketing-Mix-Variablen und von Personlichkeitsmerkmalen iiber die
dort gewonnenen Parameterwerte versucht werden zu ermitteln, um die Markenwahl
zu prognostizieren und Marktanteile zu schétzen. Das Verfahren des NDE ist da-
gegen cher zur Datenmodellierung geeignet. Durch Anderung einzelner GréBen im
Modell wird es nur implizit moéglich, den Einflufl zugrundeliegender Einflulvariablen

aul die Markenwahlwahrscheinlichkeit zu bestimmen.

Ein Kompromifl zwischen dem nichtparametrischen Modellansatz und den pa-
rametrischen Modellansdtzen bildet die semiparametrische Vorgehensweise, auf die

im folgenden eingegangen wird.
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4 Die semiparametrische Schiatzung fiir ein Wahl-

modell

4.1 Der grundlegende Ansatz

Geht man nun von der in Abschnitt 2 dargestellten Struktur des multinomialen-
konditionalen Logit Modell aus, so ergeben sich durch die Modellkomponenten zwei
Méglichkeiten, ein rein parametrisches Wahlmodell zu einem semiparametrischen
umzuformen. Bei einer Aufteilung eines Markenwahlmodells in eine systematische
Nutzenfunktion und eine zuféllige Komponente kann jeweils eine dieser beiden Mo-
dellteile nichtparametrisch geschétzt werden. Das resultierende Gesamtmodell hat
dann die Form des semiparametrischen Markenwahlmodells, bei dem fiir den nicht-
parametrischen Teil iiber die Vorgehensweise zu entscheiden ist. Die Modellierung
der Zufallskomponente durch nichtparametrische Methoden wird in einer Vielzahl

von Artikeln behandelt (Hardle, 1991; Silverman, 1986; Fan & Marron, 1992).

Eine Formulierung eines Modells mit einer nichtparametrischen Nutzenfunktion
wurde zum ersten Mal in Abe (1997) aufgegriffen. Dort wird ein semiparametrisches
Modell mit direkten additiven Komponent als Spezifikation der Nutzenfunktion be-
stimmt und basierend auf dem Ansatz von Hastie & Tibshirani (1990) geschétzt. Die
Modellformulierung bleibt nah an der des CLM durch die Formulierung einzelner

Nutzenfunktionen pro Marke.

Im folgenden wird ein allgemeinerer semiparametrischer Ansatz zur Schatzung
von Kaufwahrscheinlichkeiten vorgestellt. Wie auch in Gleichung (10) wird der be-
dingte Erwartungswert F[y|x] mit y als Wahlentscheidung und x als Marketing-
Mix-Variable gesucht. Fiir die Modellierung der nichtparametrischen Nutzenfunkti-
on kann auf den Ansatz der ‘Generalized Additive Models* (GAM) von Hastie &
Tibshirani (1986; 1987; 1990) zuriickgegriffen werden. In der allgemeinen Formulie-

rung eines GAMs wird der bedingte Erwartungswert beschrieben durch

Elylz] =G M%@A&@v . (15)

f» sind eindimensionale nichtparametrische Funktionen und G sei eine Link-Funktion.

Diese verbindet die geschatzten nichtparametrischen additiven Komponenten. Wenn
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fiir G ein logistischer Link gewé&hlt wird mit

1

Gilx) = 1+ @vﬁoml&v“

(16)

werden gleichzeitig die Differenzen der zufilligen Komponenten des Markenwahl-
modells als logistisch verteilt festgelegt. Damit liefert das Modell aus Gleichung (15)

einem semiparametrischen Ansatz zur Schétzung des bedingten Erwartungswertes.

Es existieren zwei verschieden Schiatzmethoden zur Bestimmung der eindimen-
sionalen nichtparametrischen Funktionen f,. Der Ansatz von Hastie & Tibshira-
ni (1990) basiert auf der Methode des Backfitting. Hierbei wird eine Varianzzer-
legung auf die einzelnen erklarenden Variablen vorgenommen. Diese Methode hat
den Vorteil, daf sie in jedem statistischen Standard-Software-Paket integriert ist,
und die Schiatzung schnell und einfach durchfithrbar ist. Da jedoch der Backfitting-
Algorithmus die Gesamtvarianz auf die im Modell vorgegebene Struktur aufteilt,
besteht die Gefahr, daB fiir im Modell spezifizierte erkldrende Variablen x, Schatzun-
gen ihrer f, bestimmt werden, die nicht allein diesen Variablen zugehorig sind. Dies
kann geschehen, da die zugrundeliegende Modellstruktur nicht richtig spezifiziert
wurde, und durch die Aufteilung der Gesamtvarianz den erklédrenden Variablen z,
mehr Varianz zugeteilt wurde als sie besitzen. Deshalb kénnen in diesen Féllen die

Schéatzungen der f, nicht zur Prognose verwendet werden.

Eine weitere Moglichkeit zur Schétzung der f, bietet der Marginale Integrati-
onsschétzer (Linton & Héardle, 1996; Sperlich, Linton & Hérdle, 1997; Nielsen &
Linton, 1998). Bei dieser Technik werden die marginalen Einfliisse der erklarenden
Variablen auf die Response-Variable bestimmt. Ein wesentlicher Vorteil dieser Me-
thode besteht darin, dafl nur die marginalen Einfliisse der erklarenden Variablen,
also ohne die Einfliisse von Interaktionen, bestimmt werden. Allerdings haben die-
se marginalen Effekte eine geringe Aussagekraft, falls die Interaktionseffekte stark
sind, denn dann miissen zusdtzlich diese Interaktionen bei der Interpretation der
Schatzung beriicksichtigt werden. Aulerdem ist diese Technik noch sehr neu, so daf}

ihre Implementierung bisher nur im Software-Paket XploRe realisiert wurde.

Zur Datenanalyse sollten beide Schétztechniken verwendet werden. Liefern sie
annéhernd gleiche Ergebnisse fiir die Schatzung der f,, entspricht das spezifizierte

Modell dem der zugrundeliegenden Daten. Sollten jedoch die beiden Algorithmen zu

13



verschiedenen Ergebnissen kommen, so ist davon auszugehen, dafl die Modellstruktur
nicht der der Daten entspricht. In diesem Fall sollten weitere Modellvarianten und

Modellspezifizierungen untersucht werden.

In der allgemeinen Formulierung der GAMs ist es nicht vorgesehen, binére er-
klarende Komponenten in z, zuzulassen, denn dadurch wiirden die klassischen Al-
gorithmen zur Bestimmung der nichtparametrischen Funktionen f, nicht mehr zu
Losungen kommen. Damit auch binédre erklédrende Variablen in die Formulierung ei-
nes GAMs mit einflieflen kénnen, wird das in Gleichung (15) vorgestellte Grundmo-
dell um eine additive lineare Komponente ergdnzt. Dieser erweiterte GAM-Ansatz

wird im folgenden Abschnitt dargestellt.

4.2 Die Anwendung der GAMs auf die spezielle Datenstruk-
tur im Marketing mit biniren und stetigen erklirenden

Variablen

In den erkldarenden Variablen eines Markenwahlmodells im Marketing befinden sich
meistens auch bindre Gréflen. Deshalb mufl die Formulierung eines GAM-Ansatzes
entsprechend angepafit werden. Eine Moglichkeit dafiir besteht darin, dafl die bindren
Komponenten als additiver linearer Teil in das GAM mit eingehen. Dies entspricht
auch dem additiven Charakter des Modells, nur daff die erklarenden Variablen so-
wohl durch nichtparametrische als auch durch parametrische Funktionen modelliert

werden.

Damit ergibt sich der bedingte Erwartungswert iiber
Elyle] = G| > folw,) + 82 ). (17)
P

[ sei der Parametervektor fiir den linearen Teil des Modells und = der Vektor der
linear eingehenden erklarenden Variablen. f, stellt wiederum eine eindimensionale
nichtparametrische Funktion dar, und x, seien die erklarenden stetigen Variablen,
wie sie bereits in Gleichung (15) verwendet wurden. Falls fiir bestimmte stetige
erklarende Variablen bekannt ist, daf sie linear zu modellieren sind, kénnen sie in

den parametrischen Teil des Modells integriert werden.
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Nachdem der Parametervektor # und die einzelnen nichtparametrischen Funk-
tionen bestimmt worden sind, gibt es zwei verschiedene Moglichkeiten mit den ge-

fundenen Ergebnissen das entgiiltige Markenwahlmodell zu bestimmen.

Zum einem kann durch eine Addition der berechneten nichtparametrischen Funk-
tionen und des linearen Parts der bedingte Erwartungswert F[y|x] direkt bestimmt
werden. Auf die resultierende Summe in Gleichung (17) wird dazu fiir ¢ eine logi-

stische Linkfunktion angewendet.

Zum anderen ist es moglich, durch die Plots der gefundenen f, iiber die funk-
tionale Struktur Vorstellungen zu bekommen mit der die einzelnen erklarenden Va-
riablen in ein parametrisches Modell eingehen sollten. Diese funktionale Struktur
kénnte dann in einem klassischen CLM-Ansatz beriicksichtigt werden und zu einer

Verbesserung der Prognoseféhigkeit fithren.

Die Interpretation der gefundenen 3-Werte erfolgt wie im klassischen CLM. Fiir
die gefundenen nichtparametrischen Funktionen gilt dhnliches wie fiir die aus dem
NDE gewonnenen FErgebnisse, so daf fiir diejenigen, die die Interpretation von Pa-
rameterwerten vorziehen, die zweite Moglichkeit zur Verwendung der GAM-Technik

zu praferieren ist.

Im folgenden wird die Datenbasis vorgestellt, anschlieend werden zur Doku-
mentation der Leistungsfihigkeit der Methodik Analysen mit den in den vorherge-
henden Abschnitten erlduterten Methoden (CLM, NDE und GAM) gerechnet und

verglichen.

5 Datenprisentation

Die in den letzten Abschnitten vorgestellte Theorie soll anhand eines Datensatzes
praktisch umgesetzt werden. Die Daten stammen aus dem GfK BehaviorScan. Sie
enthalten die Verkdufe von Korperpflegeprodukten iiber einen Zeitraum von 104

Wochen als Scanner Panel Datensatz.

Im folgenden werden die drei Marken der Marktfithrer betrachtet, die von 964

Haushalten 2651 mal gekauft wurden. Die Beobachtungen enthalten Informationen

15



zur Markenwahl, zum Preis und eine Auskunft, ob die Werbeaktivitdten Display

und Handzettel zum Kaufzeitpunkt vorhanden waren.

Mit diesen Daten werden die Modelle zu den einzelnen Methoden aufgestellt.
Aus den erklarenden Variablen Display und Handzettel wurde die neue Variable
‘Promotion* gebildet, da die GroBlen Display und Handzettel stark korrelieren und
somit eine Finbeziehung beider Varaiblen zum bekannten Problem der Multikollinea-
ritét gefiithrt hétte. ‘Promotion® wurde wiederum als binédre Variable folgendermafien
kodiert:

) 1 sonst
Promotion =

0 weder Display noch Handzettel vorhanden.

Als weitere neue Variable wurde die ‘Loyalitat® in Anlehnung an Guadagni &
Little (1983) als Folge gewichteter Kaufe der Vergangenheit aufgenommen. Sie soll
in den vorliegenden Modellen den Feedback-Effekt reprasentieren (Ailawadi, Gedenk
& Neslin, 1997). Die Loyalitat ist eine stetige Variable, ebenso wie der Preis. Die
Modelle der verschiedenen Methoden (nicht- bzw. semiparametrisch sowie CLM)

werden mit folgenden erklarenden Variable aufgestellt: Preis, Loyalitét und Promo-

tion. Das CLM hat folgende Form

N@F_i = (1 Loyalitat + F,Preis + 3Promotion. (18)

Abbildung 1 zeigt fiir die drei Hauptmarken die Kurvenverlaufe fiir die Kauf-
wahrscheinlichkeiten iiber den Beobachtungszeitraum von 104 Wochen bestimmt
mit NDE und CLM gegen die realen Werte. Es ist zu sehen, daf} das nichtparame-
trische Modell sich den Daten bedeutend besser anpafit als das CLM. Vor allem bei
Perioden, in denen extreme Situationen vorlagen (so wurde z. B. Marke 3 mehrere
Wochen hintereinander nicht gekauft), ist die Anpassung des NDE der des CLM

iiberlegen.

In Abbildung 2 wurde das semiparametrische Modell (GAM) gegen das CLM ge-
plottet. Hier zeigt sich deutlich, dafl das GAM sich den Daten unmittelbarer anpaf}t
als das CLM. Allerdings ist diese Anpassung nicht immer so gut wie beim NDE,
wie in Abbildung 3 erkennbar ist. Hier wurde das nichtparametrische (NDE) gegen

das semiparametrische (GAM) Modell aufgezeichnet. In der bereits zuvor erwahnten
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Abbildung 1: Kaufwahrscheinlichkeit der Marken bestimmt mit NDE und CLM

gegen die realen Daten tiber ihren Kaufzeitraum von 104 Wochen
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Abbildung 2: Kaufwahrscheinlichkeit der Marken bestimmt mit GAM und CLM

gegen die realen Daten tiber ihren Kaufzeitraum von 104 Wochen

18



1

Kaufwahrscheinlichkeit
02 04 06 08

0

1

02 04 06 08

Kaufwahrscheinlichkeit

0

1

Kaufwahrscheinlichkeit
02 04 06 08

0

Legende: ---real — NDE -.-GAM

Abbildung 3: Kaufwahrscheinlichkeit der Marken bestimmt mit NDE und GAM

gegen die realen Daten tiber ihren Kaufzeitraum von 104 Wochen

19



speziellen Situation bzgl. Marke 3 zeigt sich, dafl ein GAM die prinzipielle Bewe-

gung der Daten nachvollzieht, diese aber erwartungsgemaf nicht so gut wie ein NDE

abbilden kann.

MSE

CLM || 0.189522
NDE || 0.157380
GAM || 0.121501

Tabelle 2: Vergleich der verschiedenen Modelltypen anhand des MSE

Zur besseren Beurteilung der verschiedenen Modelltypen wurde die mittlere qua-
dratische Abweichung (MSE) der Modelle zu den realen Daten in Tabelle 2 darge-
stellt. Dabei zeigt sich, dafl die GAMs die beste Anpassung liefern. Aulerdem bieten
sie im Vergleich zum NDE deutlich bessere Méglichkeiten der Interpretation der Fr-
gebnisse. Da auch ihre Schéitzung im Bezug zum MSE-Fit sowohl den CLMs als
auch denen der NDE iiberlegen sind, ist nach diesen Ergebnissen die Modellierung

eines Markenwahlmodells mit der Methodik der GAMs zu praferieren.

Die nicht- und semiparametrischen Markenwahlmodelle (NDE und GAM) kom-
men mit sehr wenigen Annahmen aus. Somit sind diese Modelle bedeutend besser
als das CLM in der Lage, auch schwierige Marktsituationen adiaquat abbilden zu
kénnen, was sich in Abbildung 1 bis Abbildung 3 zeigt. Die grofie Flexibilitédt wird
beim semiparametrischen Ansatz nur durch die Annahme {iber die Verteilungsstruk-
tur der zufilligen Komponenten eingeschriankt oder aber durch die Annahmen {iber
die Nutzenfunktion. Auflerdem sind die Modelle auf Grund ihrer Flexibilitat duflerst
robust, so daf} auch gewisse Mifispezifikationen keine grofie Rolle bei den Ergebnis-
sen spielen. Auch sind die nicht- und semiparametrischen Modelle leicht an neue

Modellsituationen anpafibar.

Die GAMs wurden sowohl mit dem Backfitting-Algorithmus als auch mit dem
Marginalen Integrationsschatzer geschitzt. Da hier die funktionale Form der er-
klarenden Variblen betrachtet werden soll, sind die Schatzergebnisse des Backfitting-
Algorithmuses verwendet worden, denn diese Methode entspricht der Schatzmetho-

de, die zur Bestimmung der Parameterwerte im CLM verwendet wird. Somit kénnen
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die funktionalen Formen in einen modifizierten CLM-Ansatz iibernommen werden.
Allerdings liefert der Marginale Integrationsschétzer abweichende Ergebnisse, so dafl
davon auszugehen ist, dafl Interaktionseffekte in den zugrundeliegenden Daten exi-
stieren. Die Untersuchung dieser Effekte soll hier nicht weiter behandelt werden, da

ein Verbesserung des CLM angestrebt wird.

0.0
~

3
/

f(Loyal 1)
.

f(Loyal 2)
~.

-1.0

\
1.5
-

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Loyal 1 Loyal 2

Abbildung 4: Loyalitat (x-Achse) fiir die ersten beiden Marken gegen ihre geschétzte
funktionale Form f,(x) (y-Achse) bei Kauf von Marke 1

Des weiteren werden die einzelnen nichtparametrischen additiven Komponenten
eines GAMs in Abbildung 4 und Abbildung 5 betrachtet. Hierbei wurden exem-
plarisch die Schétzungen fiir die Loyalitdat der Marken unter der Bedingung, daf}
Marke 1 gekauft wurde (Abbildung 4), und die Schéatzung fiir den Preis der Marken
unter der Bedingung, dal Marke 1 gekauft wurde (Abbildung 5), ausgewahlt. Fiir
die Schitzung der Loyalitdt wurden nur die Loyalitdten der ersten beiden Marken
beriicksichtigt, da sich die Loyalitdten iiber alle Marken zu eins summieren, und so-
mit bei einer Schédtzung mit allen drei Loyalitédten das Problem der Multikollinearitat
aufgetreten wire. Auf der z-Achse wird jeweils die erkliarende Variable (Loyalitét
bzw. Preis) dargestellt. Die y-Achse ist je ein Anteil an der Summe tiber die eindi-
mensionalen nichtparametrischen Funktionen aus Gleichung (17) mit f,(x). Somit
sind nicht die absoluten Werte der y-Achse zu verwenden. Hier ist jedoch nur der

Kurvenverlauf der eindimensionalen nichtparametrischen Funktionen von Interesse.

In Abbildung 4 ist deutlich eine nichtlineare Form der Kurven erkennbar, die

gegen eine lineare Modellierung der Loyalitdt im CLM spricht. Eine quadratische
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Transformation kénnte einen linearen Kurvenverlauf produzieren. Bei der Model-
lierung des Preises (sieche Abbildung 5) erscheint eine kubische Form denkbar zu
sein, allerdings widerspricht dies einigen Forschungsansdtzen (Krishnamurthi, Raj
& Sivakumar, 1995; Krishnamurthi & Raj, 1991; Natter & Hruschka, 1997), die den
Preis als nichtlineare S-férmige Séttigungskurve modellieren. Bei den iibrigen Gra-
phiken der nichtparametrischen Funktionen des GAM-Ansatzes sind sehr dhnliche

Kurvenverlaufe erkennbar.
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f(Preis 2)
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f(Preis 3)
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Abbildung 5: Preis (x-Achse) fiir die 3 Marken gegen ihre geschatzte funktionale
Form f,(x) (y-Achse) bei Kauf von Marke 1

Mit Hilfe der hier gefundenen Ergebnissen des GAM-Ansatzes wird ein 'modifi-
ziertes CLM’ gerechnet, in das (siehe auch Abschnitt 4.2) die Loyalitat quadratisch
und der Preis in einer kubischen Form eingeht. Das FErgebnis dieser neuen Berech-

nung ist in Abbildung 6 aufgezeichnet.
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und CLM gegen die realen Daten iiber ihren Kaufzeitraum von 104 Wochen
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Es wurde das modifizierte CLM gegen den klassischen CLM-Ansatz geplottet.
Eine Verbesserung in der Anpassung ist deutlich erkennbar. Dies spiegelt sich auch in
den Likelihood-Werten wider (loglikelihoodcrym = —2060, 37 < loglikelihoodmed. cvm =
—2010,96), die eine signifikante Verbesserung des modifizierten CLM gegeniiber dem

klassischen CLM aufweisen.

6 Fazit und Ausblick

Zusammenfassend 1a3t sich feststellen, dafi eine nichtparametrische Modellierung
(NDE) eines Markenwahlmodells vom statistischen Standpunkt aus sinnvoll ist, je-
doch die im Marketing tibliche Interpretation von Parametern nicht méglich macht.
Die semiparametrische Modellbeschreibung mittels eines GAMs liefert zwei Anwen-
dungsgebiete. Zum einen kann es &hnlich wie ein NDE zur Bestimmung von Kauf-
wahrscheinlichkeiten einer Marke benutzt werden. Doch auch hier fehlen die "Para-
meter’, die nur fiir die linear modellierten Variablen, insbesondere fiir die binéren,
zur Verfiigung stehen. Aus diesem Grund ist die zweite Verwendungsmoglichkeit
des GAMs, die Betrachtung der eindimensionalen nichtparametrischen Funktionen
zur Priifung der Art der Zusammenhdnge zwischen erklarenden und abhéngiger
Variable, die im Marketingkontext geeignetste Form zur Verwendung semiparame-
trischer Anséatze. Der daraus resultierende Modellansatz des modifizierten CLM gibt
die Moglichkeit mit den vertrauten Parametern Aussagen zu treffen, und doch ei-
ne datenorientierte Sichtweise des Modells mit einbeziehen zu kénnen. Zukiinftig
sollte die Verbesserung des modifizierten CLM im Vordergrund stehen. Auflerdem
soll untersucht werden, welche Interaktionseffekte einen wichtigen Einfluff auf die

Response-Variable haben.
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