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Vorwort der Autoren 

Durch die Nutzung des Web 2.0 verwandelt sich das Internet zunehmend zu 
einem ‚konsumentengetriebenen Bereich‘. In diesem Rahmen erfährt das 
Geschäftsmodell von Social Shopping Communities (SSCs), eine Kombina-
tion aus ‚Social Networking‘ und Online-Shopping, eine zunehmende öko-
nomische Relevanz. Neben herkömmlichen B2C-E-Commerce-Funktionen, 
z. B. Suchfilter für Produktkategorie und Preis, bieten SSCs zusätzlich nut-
zergenerierte Social-Shopping-Funktionen an. Diese umfassen u. a. Bewer-
tungen für Produkte und Online-Shops, Empfehlungslisten, Styles (nutzer-
generierte Produkt-Collagen), Tags (Schlagworte) und Nutzerprofile. Käufe 
können nach Anklicken eines Links zu einem partizipierenden Online-Shop 
zustande kommen (‚Click-Out‘). SSCs weisen eine sehr hohe Wachstums-
rate in Hinblick auf registrierte Community-Mitglieder und Besucher auf. 
Beispielsweise hat die SSC Polyvore mehr als fünfzehn Millionen Besucher 
pro Monat. Aus diesem Grund wurden SSCs in den letzten Jahren mit er-
heblichem Wagniskapital ausgestattet, wie etwa die SSC ThisNext, die ca. 
9 Mio. $ in drei Finanzierungsrunden erhielt.1  

Vor diesem Hintergrund stellt sich für die Forschung und die Unterneh-
menspraxis die Frage, wie sich Konsumenten in SSCs verhalten und wie 
deren Verhalten beeinflusst werden kann. Bislang ist die wissenschaftliche 
Literatur auf diesem Forschungsgebiet jedoch begrenzt. Daher beschäftigt 
sich die vorliegende Untersuchung mit der folgenden Fragestellung: 

Welche Faktoren, insbesondere welche Social-Shopping-Funktionen, üben 

den größten Einfluss auf das Kaufverhalten in Social Shopping Communi-

ties aus? 

Die vorliegende Untersuchung ist eine der ersten Untersuchungen zum 
Kaufverhalten in SSCs, die auf Logfile-Daten basiert.2 Es werden 2,91 Mil-
lionen Besuchsvorgänge (Sessions) einer im deutschsprachigen Raum füh-
renden SSC mit einem Schwerpunkt auf den Kategorien Mode, Wohnen 
und Lifestyle herangezogen. Für jede Session wurden die Nutzeraktionen 

                                                 
1
  Vgl. z. B. RAO 2010. Weitere populäre SSCs sind z. B. Kaboodle und Stylehive. In 

Deutschland zählen u. a. edelight und smatch zu den führenden SSCs.  
2 

 Der vorliegende Forschungsbericht Nr. 20 basiert auf einem Artikel der beiden Au-
toren im International Journal of Electronic Commerce. Er ist jedoch um einige 
Aspekte erweitert und geht teilweise ausführlicher auf einige der dort genannten 
Punkte ein. Vgl. OLBRICH/HOLSING 2011c. 
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   VI Vorwort der Autoren 

und die Verweildauer auf der jeweiligen Seite erfasst. Die Daten wurden 
vom 01.05.2009 bis 31.10.2009 aufgezeichnet. 

Die Untersuchung zeigt einen stark positiven Einfluss der durchschnittli-
chen Verweildauer auf die Click-Out-Wahrscheinlichkeit. Eine hohe Ver-
weildauer (‚Stickiness‘) kann als ein Indikator für ein hohes Involvement 
angesehen werden. 

Zudem zeigt sich, dass Social-Shopping-Funktionen einen signifikanten 
Einfluss ausüben – sowohl positiv als auch negativ. Positive Produkt- und 
Shopbewertungen erhöhen die Click-Out-Wahrscheinlichkeit. Dieses Er-
gebnis steht im Einklang mit existierenden Studien und verdeutlicht die Re-
levanz von Bewertungen im Entscheidungsprozess von Konsumenten. 

Im Gegensatz dazu führt eine häufige Nutzung von Listen und Styles zu 
einer geringeren Wahrscheinlichkeit für einen Click-Out. Jedoch legen die 
empirischen Ergebnisse nahe, dass Listen und Styles die ‚Stickiness‘ (d. h. 
die ‚Klebrigkeit‘ einer Website gemessen durch die Verweildauer) erhöhen 
und zum Stöbern animieren. Dies zeigt sich dadurch, dass die durchschnitt-
liche Verweildauer in Sessions, in denen mindestens eine Liste oder ein 
Style betrachtet wird, um ca. 56 Prozent höher ist als in Sessions, in denen 
kein Aufruf stattfindet. Mit einer längeren Verweildauer können zusätzliche 
Erlöse durch Werbung einhergehen. Eine häufige Verwendung von nutzer-
generierten Tags verringert ebenfalls die Click-Out-Wahrscheinlichkeit, da 
Tags vermutlich ebenfalls eher zum Stöbern genutzt werden. 

Je mehr gewisse Suchfunktionen, insbesondere das Suchfeld, genutzt wer-
den, desto geringer ist die Wahrscheinlichkeit für einen Click-Out. Steigen-
de Transaktionskosten und eine Informationsüberlastung könnten Gründe 
hierfür sein. Die Funktionen ‚Preis‘ und ‚Sales‘ wirken allerdings positiv.  

Es zeigt sich zudem, dass das Merkmal ‚Log-in‘ (d. h., der Nutzer ist inner-
halb einer bestimmten Session mit seinem Benutzernamen bei der Commu-
nity angemeldet) einen stark positiven Einfluss auf die Wahrscheinlichkeit 
eines Click-Outs ausübt. Dies deutet auf eine höhere Profitabilität von re-
gistrierten Mitgliedern der Community hin. 

Hagen, September 2012 

Univ.-Prof. Dr. Rainer Olbrich 

Dr. Christian Holsing 
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Die Ergebnisse der Untersuchung im Überblick 

I. Soziale Medien, z. B. Blogs, Foren und Soziale Netzwerke, haben 

sich zu einer wichtigen Informations- und Kommunikationsquelle 

entwickelt. Durch die Verknüpfung von Online-Shopping und Sozia-

len Netzwerken entsteht eine neue Form des E-Commerce: Social 

Shopping (Kapitel 1.). 

II. Das Geschäftsmodell ‚Social Shopping Community‘ (SSC) gewinnt 

zunehmend an Relevanz. In SSCs stehen die Verbindung von Konsu-

menten und der Austausch über Produkte im Zentrum, um Kaufent-

scheidungen zu initiieren und zu vereinfachen (Kapitel 2.). 

III. Logfiles stellen eine umfangreiche Informationsquelle des Kaufver-

haltens dar. Die Erfassung und Aufbereitung bereiten jedoch Prob-

leme. Deshalb verwenden nur wenige Studien Logfiles und die 

Logfile-Analyse im Marketing steht noch am Anfang (Kapitel 3.). 

IV. Die Ergebnisse zeigen einen stark positiven Einfluss der durch-

schnittlichen Verweildauer auf die Click-Out-Wahrscheinlichkeit. 

Eine hohe Verweildauer kann als ein Indikator für ein hohes 

Involvement angesehen werden. Dieses Ergebnis steht im Einklang 

mit existierenden Studien, die einen positiven Einfluss der Verweil-

dauer auf ökonomische Zielgrößen nachweisen. 

Es wurde zudem gezeigt, dass das Konsumentenverhalten oft von 

Kosten-Nutzen-Überlegungen geprägt ist. Je mehr gewisse direkte 

Suchfunktionen (u .a. das Suchfeld) verwendet werden, desto gerin-

ger ist die Click-Out-Wahrscheinlichkeit. 

Die Analyse zeigt darüber hinaus einen starken Einfluss von nutzer-

generierten Social-Shopping-Funktionen auf das Kaufverhalten – 

sowohl negativ als auch positiv: 

Positive Produkt- und Shopbewertungen erhöhen die Click-Out-

Wahrscheinlichkeit. Dies verdeutlicht die Relevanz von Bewertungen 

im Entscheidungsprozess der Konsumenten. 

Im Gegensatz dazu weisen Listen und Styles eine negative Wirkungs-

richtung auf. Informationsüberlastung und erhöhte Transaktionskos-

ten könnten mögliche Erklärungen sein. Dennoch sind Listen und 
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Styles wichtige Website-Elemente zur Impulsgebung und können 

langfristig positiv auf die Click-Out-Rate wirken. Eine häufige Ver-

wendung von nutzergenerierten Tags verringert ebenfalls die Click-

Out-Wahrscheinlichkeit (Abschnitt 5.1.). 

V. Aus den Ergebnissen lassen sich diverse Implikationen für SSC-Be-

treiber ableiten. Die Förderung des Community-Aufbaus ist sehr 

empfehlenswert. Es ist sinnvoll, das Verhalten der Mitglieder zu be-

obachten und darauf aufbauend Instrumente zur Erhöhung der Loya-

lität zu entwickeln. 

 Die durchschnittliche Verweildauer wirkt positiv auf die Click-Out-

Wahrscheinlichkeit. Durch verschiedene Inhalte sowie vertrauens-

bildende Maßnahmen könnte versucht werden, den Besucher für ei-

nen längeren Verbleib zu begeistern. Hierbei ist zu beachten, dass 

zielgerichtete Nutzer solche Maßnahmen u. U. als ‚Belästigung‘ 

empfinden. 

Aufgrund der positiven Korrelation von positiven Ratings mit einem 

Click-Out sollten Nutzer animiert werden, Produkte und Shops zu 

bewerten. 

Listen und Styles können zur Unterhaltung und Schaffung eines emo-

tionalen Einkaufserlebnisses beitragen und insbesondere zur Bin-

dung der Zielgruppen Frauen und ‚Stöberer‘ nützlich sein. Zudem 

zeigt sich, dass hiermit die ‚Stickiness‘ deutlich erhöht werden kann 

(+ 56 Prozent), was zu mehr Page Impressions und damit zu höheren 

Werbeerlösen führen könnte (Abschnitt 5.2.). 

VI. Online-Händler und Hersteller sollten Konsumenten dazu animieren, 

die eigenen Produkte und Online-Shops zu bewerten und zu ver-

schlagworten, um so die Anzahl an Click-Outs zu erhöhen. Auch Lis-

ten und Styles sind innovative Marketing-Tools, die zur Erhöhung 

der Aufmerksamkeit für die eigenen Produkte genutzt werden sollten. 

Zudem korreliert die Nutzung des Suchfilters ‚Preis‘ positiv mit ei-

nem Click-Out. Dies sollten Online-Shops im Rahmen der Entwick-

lung spezifischer Preisstrategien berücksichtigen (Abschnitt 5.3.). 



 

1. Web 2.0 und User-generated Content als 
Ursprung des Social Shopping 

Neben der zunehmenden Bedeutung des Internets als Vertriebskanal3 wird 
durch das Aufkommen des Web 2.0 die Entwicklung des Internets zu einem 
konsumentengetriebenen Bereich vorangetrieben.4 Das Web 2.0 bietet Kon-
sumenten zahlreiche Methoden zur Erstellung und gemeinsamen Nutzung 
von User-generated-Content (UGC).5 Soziale Medien, z. B. (Mikro-) Blogs, 
Chatrooms, Sharing-Plattformen (z. B. YouTube) und Soziale Netzwerke, 
sind zu einem wichtigen Informations- und Kommunikationskanal gewor-
den und weisen ein weiterhin rasantes Wachstum auf.6 Insbesondere tau-
schen Konsumenten zunehmend Informationen in ihren persönlichen Sozia-
len Netzwerken, z. B. innerhalb von facebook, aus,7 und nicht selten geht es 
hierbei um Produkte. 

Im Bereich des E-Commerce resultieren diese Entwicklungen in einer Ver-
bindung von Online-Shopping und Social Networking und lassen eine neue 
Form des E-Commerce entstehen: Social Shopping.8 Social Shopping fo-

kussiert auf die Vernetzung und den Informationsaustausch von Konsumen-
ten während des Online-Shoppings.9 Unter dem Begriff Social Shopping 

werden diverse Geschäftsmodelle subsummiert, u. a. die hier im Fokus ste-
henden Social Shopping Communities (SSCs).10  

Eine SSC ist eine Kombination aus Online-Shopping und Social Networ-
king, die Konsumenten diverse Möglichkeiten bietet, Produkte zu entde-
cken, zu empfehlen und zu kaufen.11 Im Gegensatz zu herkömmlichen E-
Commerce-Kanälen, z. B. Online-Shops und Preisvergleichsdienste, bieten 

                                                 
3
  Vgl. z. B. HOLZWARTH/JANISZEWSKI/NEUMANN 2006; SU 2009. 

4
  Vgl. z. B. DHAR/CHANG 2007; BUCKLIN /SISMEIRO 2009; STEPHEN/TOUBIA 2010, 

OLBRICH/HOLSING 2011b, S. 314. 
5
  Vgl. z. B. GHOSE/IPEIROTIS 2009; O’REILLY /BATTELLE 2009. 

6
  Vgl. z. B. BUCKLIN /SISMEIRO 2009; NIELSEN MEDIA RESEARCH 2009. 

7
  Vgl. z. B. O’REILLY /BATTELLE 2009; OWYANG 2009; TRUSOV/BUCKLIN /PAUWELS 

2009. 
8
  Vgl. z. B. TEDESCHI 2006; GHOSE/IPEIROTIS 2009, S. 241; TURBAN/KING/LANG 

2011. 
9
  Vgl. z. B. STEPHEN/TOUBIA 2010. 

10
  Vgl. z. B. STEEL 2007. 

11
  Vgl. z. B. OLBRICH/HOLSING 2011a, S. 1. 
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SSCs zusätzlich Social-Shopping-Funktionen, um Kaufentscheidungen zu 
vereinfachen und zu initiieren. Zu diesen Funktionen gehören u. a. nutzer-
generierte Bewertungen, Empfehlungslisten, Styles, Tags (Schlagwörter) 
und Benutzerprofile. 

Insbesondere Styles, die zum ‚Stöbern‘ anregen und Kaufimpulse fördern 
sollen, sind eine populäre Funktion. Die Abbildung 1 zeigt exemplarisch 
einen Style auf der SSC Polyvore.12 

 

Abb. 1: Screenshot eines Styles auf der SSC Polyvore13 

Dieser Style wurde im Rahmen des Wettbewerbs des Mode-Herstellers 
Coach (Motto des Wettbewerbs: „How will you sparkle this season?”) er-
stellt, bei dem Konsumenten einen Style mit Produkten von Coach erstellen 
können und die Shopping-Community dann über besonders gelungene Sty-
les abstimmt. Benannt nach der Schauspielerin Blake Lively wurde er vom 

                                                 
12

  Anmerkung: Bei Polyvore wird anstatt von einem Style von einem ‚Set‘ gespro-
chen. 

13
  Quelle: POLYVORE 2010b. 
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registrierten Mitglied „krivonja“ erstellt, 8.730 Mal angeschaut und erhielt 
535 ‚likes‘ von anderen Mitgliedern. Somit erhöht sich nicht nur die Auf-
merksamkeit für die eigene Marke oder den eigenen Online-Shop in der 
SSC, sondern u. U. auch an dezentralen Orten, z. B. wenn ein Konsument 
einen Style in Soziale Medien integriert. 

Allein die Mitglieder der auf Mode fokussierten SSC Polyvore haben bisher 
mehr als 44 Mio. Styles kreiert und täglich kommen durchschnittlich über 
35.000 neue Styles hinzu.14 Infolgedessen werden Styles bereits von eini-
gen Unternehmen zu Marketingzwecken eingesetzt, u. a. von Nike15 und 
wie oben dargestellt von Coach. So führte der Mode-Hersteller Coach einen 
Wettbewerb durch,16 bei dem innerhalb einer Woche 3.692 Styles erstellt 
wurden, die insgesamt 204.656 Mal aufgerufen wurden.17  

Es können zudem traditionelle B2C-E-Commerce-Funktionen, wie z. B. ein 
Suchfeld und diverse Suchfilter, zur Entscheidungsfindung herangezogen 
werden. Zudem können Preisvergleiche durchgeführt sowie Informationen 
auf Produktdetailseiten eingesehen werden. Durch die Verknüpfung zu ei-
nem partizipierenden Online-Shop können letztlich auch Käufe getätigt 
werden (‚Click-Out‘).18  

Zusammenfassend lässt sich festhalten, dass das Geschäftsmodell SSC der-
zeit hohe Wachstumsraten der Besucher und registrierten Mitglieder auf-
weist, z. B. verzeichnet die SSC Polyvore monatlich mehr als 10 Mio. Be-
sucher (Unique Visitors).19 Im Zuge dieser Entwicklungen wurden in den 

letzten Jahren nicht unerhebliche Summen Wagniskapital in das Ge-
schäftsmodell SSC investiert,20 z. B. erhielt die SSC ThisNext 9 Mio. $ in 
drei Finanzierungsrunden.21  

                                                 
14

  Vgl. z. B. POLYVORE 2012; WANG 2011. 
15

  Vgl. POLYVORE 2010a. 
16

  Vgl. POLYVORE 2010b. 
17

  Zudem wurde 103.379 Mal der ‚Like‘-Button geklickt und 13.006 Kommentare 
abgegeben. Vgl. z. B. GOULD-SIMON 2010. 

18
  SSCs agieren somit also als Infomediär. 

19
  Vgl. z. B. MILLER 2010. 

20
  Vgl. z. B. TEDESCHI 2006. 

21
  Vgl. z. B. RAO 2010.  

Bereitstellung 
traditioneller 
B2C-E-
Commerce-
Funktionen 

Hohe Wachs-
tumsraten des 
Geschäfts-
modells 



1. Web 2.0 und User-generated Content als Ursprung des Social Shopping 6 

Vor dem geschilderten Hintergrund der zunehmenden ökonomischen 
Relevanz stellt sich für Forschung und Unternehmenspraxis zunehmend die 
Frage, wie sich Konsumenten in SSCs verhalten und wie deren Verhalten 
beeinflusst werden kann. Bislang ist die wissenschaftliche Literatur auf 
diesem Forschungsgebiet jedoch recht begrenzt. Daher beschäftigt sich die 
vorliegende Untersuchung mit der folgenden Fragestellung: 

Welche Faktoren, insbesondere welche Social-Shopping-Funktionen, üben 

den größten Einfluss auf das Kaufverhalten in SSCs aus? 

Die vorliegende Untersuchung trägt durch die Beantwortung dieser Leitfra-
ge zum Erkenntnisgewinn für Wissenschaft und Praxis bei, z. B. bietet sie 
Wissenschaftlern neue Einblicke in das Nutzerverhalten in SSCs und stellt 
Betreibern von SSCs, Online-Händlern und Herstellern einen Leitfaden für 
die Organisation und Gestaltung von SSCs zur Verfügung. 

Im Weiteren ist dieser Forschungsbericht folgendermaßen strukturiert: 

Im zweiten Kapitel wird das Geschäftsmodell SSC vorgestellt. Der theoreti-
sche Hintergrund und die Hypothesen werden im dritten Kapitel dargestellt. 
Eine Übersicht über die zur Analyse herangezogenen Logfile-Daten sowie 
die Untersuchungsergebnisse sind im vierten Kapitel zu finden. Entspre-
chende Implikationen werden im fünften Kapitel näher betrachtet. Schließ-
lich werden die Grenzen der Aussagefähigkeit der Studie und zukünftige 
Forschungsfragen im sechsten Kapitel diskutiert. 

Ziel und Rele-
vanz der Un-

tersuchung 

Forschungs-
beitrag der 

Untersuchung 

Aufbau der 
Untersuchung 



 

2. Beschreibung des Geschäftsmodells ‚Social 
Shopping Community‘ 

Der Begriff ‚Geschäftsmodell‘ (engl. business model) ist einer der am meis-
ten diskutierten Aspekte des WWW22 und findet zunehmend Einzug in For-
schung und Unternehmenspraxis.23 Geschäftsmodelle werden im Rahmen 
der strategischen Marketingplanung eingesetzt und stellen eine Fortent-
wicklung des Strategiekonzepts dar.24 Geschäftsmodelle dienen u. a. zur 
Umsetzung der Strategie und nehmen somit eine zentrale Rolle bei der Er-
reichung von Unternehmenszielen ein.25 Der Nutzen von Geschäftsmodel-
len liegt u. a. in der Übersichtsdarstellung der Geschäftstätigkeit der zu be-
trachtenden Unternehmen. Anhand dieser Übersicht können Aussagen über 
Prozesse, Finanzströme und kritische Erfolgsfaktoren getätigt werden.26  

Der Begriff wurde am häufigsten, aber nicht ausschließlich, im Zusammen-
hang mit dem Internet in den 1990er Jahren verwendet.27 Die dynamische 
Entwicklung des Online-Konsumentenverhaltens in den letzten Jahren hat 
das Aufkommen neuer E-Commerce-Geschäftsmodelle begünstigt.28 Auf-
grund der hohen Dynamik und Wettbewerbsintensität im E-Commerce ist 
es insbesondere in diesem Umfeld von hoher Wichtigkeit, über ein fundier-
tes, tragfähiges Geschäftsmodell zu verfügen.29  

Es gibt viele verschiedene Definitionen, aber in der Regel umfassen E-
Commerce-Geschäftsmodelle den ‚Value Stream‘, den ‚Revenue Stream‘ 
und den ‚Logistical Stream‘.30 Im Folgenden wird allerdings keine umfas-
sende Beschreibung des Geschäftsmodells SSC vorgenommen, sondern es 
werden lediglich die wichtigsten Funktionen von SSCs ausführlich be-

                                                 
22

  Vgl. z. B. DUBOSSON-TORBAY/OSTERWALDER/PIGNEUR 2002, S. 5; MAGRETTA 

2002, S. 86; RAPPA 2010. 
23

  Vgl. z. B. PANTEN 2005, S. 23; OSTERWALDER/PIGNEUR/TUCCI 2005, S. 3. 
24

  Vgl. z. B. ZU KNYPHAUSEN-AUFSEß/MEINHARDT 2002, S. 64.  
25

  Vgl. z. B. KRÜGER/BACH 2001, S. 34; WIRTZ 2011, S. 77 f.  
26

  Vgl. z. B. SCHEER/DEELMANN/LOOS 2003, S. 7.  
27

  Vgl. z. B. OSTERWALDER/PIGNEUR/TUCCI 2005. 
28

  Vgl. z. B. AMIT/ZOTT 2001; RAPPA 2010. Jüngste Entwicklungen im E-Commerce 
sind z. B. facebook-Commerce, Grouponing, Live-Shopping, Shopping-Clubs etc. 
Einige dieser Entwicklungen sind bei HOLSING/SCHÄFERS 2010 näher beschrieben. 

29
  Vgl. z. B. JALOZIE/WEN/HUANG 2006, S. 76. 

30
  Vgl. z. B.
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schrieben, z. B. welchen Nutzen eine SSC für Konsumenten aufweist und 
wie Erlöse erzielt werden können. Vorab werden SSCs in den Bereich des 
Social Shopping eingeordnet. 

Unter dem Begriff Social Shopping werden diverse Geschäftsmodelle sub-
summiert, u. a. Group Shopping, Recommendation Engines, Social Shop-
ping-Marktplätze und die folgend im Fokus stehenden Social Shopping 
Communities (SSCs).31 

Das Geschäftsmodell SSC ist seit dem Jahr 2005 im Aufkommen.32 Wie 
viele Web 2.0-Geschäftsmodelle sind auch SSCs meist auf bestimmte Pro-
duktkategorien und Nutzersegmente fokussiert.33 So stellen SSCs oft Pro-
duktkategorien, die online relativ schwer zu vergleichen sind, z. B. Mode, 
in den Fokus und richten ihr Angebot primär an Frauen.34 Im Rahmen einer 
Einordnung in Communities kann eine SSC als kommerzielle virtuelle 
Communities mit einem abhängigen Betreiber bezeichnet werden.35 Die 
folgende Abbildung gibt einen Überblick der wichtigsten Funktionen. 

Such-
funktionen 

Suchfunktionen 
Diverse Filtermechanismen, u. a. für Geschlecht, Marke, 
Warengruppe, Preis, Preisaktion (Sales) und Online-Shop 

Suchfeld Feld, in dem ein Nutzer seine Suchbegriffe eingeben kann 

Social  
Shopping 

Liste Nutzergenerierte Liste, die verschiedene Produkte enthält 

Profil 
Nutzerprofil zur Veröffentlichung von persönlichen Informati-
onen und Einkaufspräferenzen (inkl. Pinnwand und Gästebuch) 

Rating Produkt Nutzergenerierte Ratings für Produkte 

Rating Shop Nutzergenerierte Ratings für Online-Shops 

Style Nutzergenerierte Collage, die mehrere Produkte enthält 

Tag Nutzergenerierte Tags an Produkten und Shops 

Transaktion Click-Out 
Weiterleitung zu einem Online-Shop nach Ansicht einer Pro-
duktdetailseite. Im Online-Shop findet der Kauf statt. 

Abb. 2: Funktionen einer SSC36 

                                                 
31

  Vgl. z. B. STEEL 2007. 
32

  Vgl. z. B. RUBEL 2005; TEDESCHI 2006; STEEL 2007. 
33

  Vgl. z. B. TURBAN 2011, S. 317. 
34

  Vgl. z. B. OLBRICH/HOLSING 2011c, S. 17. 
35

  Vgl. z. B. KOZINETS 1999; MEYER 2000. 
36 

 In Anlehnung an OLBRICH/HOLSING 2011c, S. 18. 
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Es gibt mehrere konventionelle direkte Suchfunktionen. Eine verbreitete 
Funktion ist das Suchfeld, in dem die Nutzer ihre Suchbegriffe, z. B. 
„schwarzes Kleid“, eingeben können. Zudem kann der Nutzer durch 
mehrere Filterkriterien wie Produktkategorie, Geschlecht, Marke, Preis und 
Shop nach Produkten suchen. Dementsprechend können die resultierenden 
Suchergebnisse eingegrenzt werden. 

Weiterhin kann ein Benutzer Social-Shopping-Funktionen in seine Suche 
integrieren. Der Besucher kann Empfehlungslisten ansehen, die von einem 
registrierten Benutzer erstellt werden und verschiedene Produkte enthalten. 
Die Gründe für die Erstellung solch einer Liste sind vielfältig. Der Ersteller 
kann die Liste als eine Art Wunschzettel für seinen Geburtstag, Weihnach-
ten oder seiner Hochzeit nutzen und diese mit Freunden teilen (mögliche 
Geschenkgeber). Die Wunschzettel bei Amazon sind ein bekanntes Beispiel 
dafür. Alternativ können die Listen auch verwendet werden, um Produkte, 
die von allgemeinem Interesse sind, zu sammeln oder als Empfehlung für 
Freunde und andere Besucher zu veröffentlichen. 

Ein ‚Style‘ ist eine neue Erscheinungsform von UGC, den registrierte Be-
nutzer über einen ‚Style-Editor‘ kreieren können. Styles können als Pro-
duktcollagen bezeichnet werden, in denen Produkte zu einem bestimmten 
Thema zusammengestellt sind. Ein Style kann mit einem Schaufenster im 
stationären Einzelhandel verglichen werden.37 Ein Schaufenster zeigt 
i. d. R. Produkte zu einem bestimmten Thema oder Anlass. Schaufenster-
puppen eines Modegeschäfts werden mit Kleidung entsprechend der Jah-
reszeit eingekleidet, z. B. einer Jacke, Hose sowie Stiefel und Accessoires. 
Gleichzeitig wird eine adäquate Umgebung bzw. Hintergrund geschaffen. 
Ein Style ist vergleichbar, da der Nutzer zusätzlich zu den Produktabbil-
dungen u. a. Hintergrundbilder, Grafiken, Farben und Kommentare einfü-
gen kann. Die Erstellung geschieht mithilfe einer entsprechenden Funktion, 
mit der Produkte per Drag & Drop eingefügt werden können. Ein Style 
kann mit anderen Nutzern geteilt werden, ist öffentlich auf der Plattform 
einsehbar und kann somit zum Stöbern animieren und zur Inspiration bei-
tragen.38 Jedes Produkt in der Collage ist daneben separat aufgeführt und 

                                                 
37

  Vgl. z. B. OLBRICH/HOLSING 2011a, S. 5. Spezifische Funktionen im Online-
Handel, zu denen auch Styles gehören, können dazu beitragen, das Einkaufserlebnis 
von Konsumenten im stationären Handel nachzuahmen. Vgl. ebenda. 

38
  Styles eignen sich somit als emotionaler Zugang zu Produkten. Über sog. ‚Style 

Finder‘ kann nach Styles gesucht werden. Vgl. z. B. SCHÄFERS 2008, S. 682. 
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kann im Detail betrachtet werden. Folglich kann ein Style als nutzergene-
rierte Empfehlung betrachtet werden, die die ‚e-interactivity‘ erhöht.39 

Die Verschlagwortung (‚Tagging‘ ) von Objekten ist eine weitere, verbreite-
te Art von UGC.40 Beim Tagging werden angezeigte Inhalte wie Nach-

richten, Fotos und Videos intuitiv mit Schlagwörtern (Tags) in Form von 
freien Texten wie z. B. Bemerkungen und Bezeichnungen versehen.41 In 

SSCs können Nutzer Tags u. a. für Produkte, Marken und Online-Shops 
vergeben. Andere auch nicht registrierte Nutzer können diese Tags in ihren 
Suchvorgang integrieren, indem durch einen Klick auf solch einen Tag ein 
entsprechender Suchvorgang gestartet wird und Produkte, die mit diesem 
Tag verknüpft sind, in der Suchergebnisliste erscheinen.  

Durch die Bereitstellung von Social Networking-Funktionen wie z. B. Nut-
zer-Profilen unterscheiden sich SSCs von anderen Online-Shopping-
Services, die lediglich auf Informationen zu Produkten fokussiert sind. In-
nerhalb seines Profils kann ein Nutzer persönliche Informationen wie Fotos 
und Selbstbeschreibungen veröffentlichen. Zudem kann ein Nutzer seine 
bevorzugten Marken und Geschäfte präsentieren und sie mit einem Tag 
versehen. Durch die Suche nach seinen Präferenzen kann ein Benutzer 
Shopping-Partner, d. h., andere Nutzer, die die gleichen Präferenzen teilen, 
finden. Zudem können andere Nutzer eine Nachricht in einem Gästebuch 
auf der Profilseite hinterlassen.  

Eine weitere Funktionalität sind Ratings bzw. Bewertungen, die von Kon-
sumenten zunehmend in die Entscheidungsfindung einbezogen werden. 
Nutzer können in SSCs einzelne Produkte, Online-Shops und auch UGC 

                                                 
39

  Vgl. z. B. DENNIS/MERRILEES/JAYAWARDHENA /WRIGHT 2009, KIM /FORSYTHE 

2009. Neben einem Beitrag zur Interaktivität auf der Plattform selbst können so-
wohl Styles als auch Listen leicht in Weblogs integriert und in Sozialen Netzwerken 
geteilt werden und erhöhen somit die Reichweite in Sozialen Medien und tragen zur 
Dezentralität des Angebots bei. Vgl. z. B. HOLSING/SCHÄFERS 2010, S. 265 ff. und 
OLBRICH/HOLSING 2011a, S. 2. 

40
  Vgl. z. B. CATTUTO 2006, S. 33; GOLDER/HUBERMAN 2006, S. 198; ZOLLERS 

2007, o. S. 
41

  Vgl. z. B. KARLA 2007, S. 21; NOV/YE 2010, S. 128. Die durch gemeinsames 
Tagging entstehende Indexierung wird oft ‚Folksonomy‘ genannt (zusammenge-
setzt aus den engl. Begriffen „folk“ und „taxonomy“). Vgl. z. B. MATHES 2004; 
HAMMOND /HANNAY /LUND/SCOTT 2005. 
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bewerten. Dies geschieht, wie es auch in Online-Shops oder Preisver-
gleichsdiensten üblich ist, oftmals in Form einer 5-Sterne-Skala.42 

Auf einer Produktdetailseite erhält der Nutzer weitere Informationen, z. B. 
Fotos, Ratings, Tags, Preise und Versandkosten. Bei Interesse kann der 
Nutzer auf eine Verlinkung zu einem Online-Shop klicken und wird da-
durch zum Online-Shop weitergeleitet. Diese Nutzeraktivität wird als 
‚Click-Out‘ bezeichnet. Im Online-Shop findet dann die eigentliche Kauf-
abwicklung statt. Bei SSCs stellt die indirekte, transaktionsabhängige Er-
lösgenerierung in Form von Gebührenzahlungen der angeschlossenen Onli-
ne-Shops die Haupteinnahmequelle dar. Diese Art der Vergütung ist den 
performanceabhängigen Vergütungsmodellen zuzurechnen, bei denen 
i. d. R. eine Gebühr für bestimmte Nutzeraktionen berechnet wird.43 Im 

vorliegenden Fall erhält der Betreiber der SSC eine Vergütung pro Click-
Out, also einer Weiterleitung zu einem Online-Shop. Somit findet eine Ver-
gütung pro Klick eines Nutzers statt. Dies entspricht der Vergütungsform 
‚Pay-per-Click‘ (PPC). Oftmals erhält der Betreiber für einen tatsächlich 
erfolgten Kauf in einem Online-Shop zusätzlich eine Verkaufsprovision, die 
zu den direkten, transaktionsabhängigen Erlösformen gehört und als ‚Pay-
per-Sale‘ (PPS) bezeichnet wird.44 Das Erlösmodell weist somit Parallelen 
zu dem von Preisvergleichsdiensten auf.45 

Nur registrierte Benutzer können UGC erstellen und direkt mit anderen Be-
nutzern kommunizieren. Mit Ausnahme der Information, ob ein Besucher 
eingeloggt ist oder nicht, liegen für die vorliegende Untersuchung aller-
dings keine nutzerbezogenen Informationen vor, die z. B. mit den vorlie-
genden Logfile-Daten zusammengeführt werden könnten (siehe auch Ab-
schnitt 6.1. für entsprechende Limitationen). 

                                                 
42

  Vgl. z. B. CHEN/XIE 2008, S. 480. 
43

  Beim Performance Marketing werden Instrumente des Online-Marketing mit dem 
Ziel eingesetzt, messbare Reaktionen und/oder Transaktionen zu erzielen. Vgl. z. B. 
LAUDON/TRAVER 2009, S. 6.55; BVDW 2011. 

44
  Bei einer PPS-Provision sind unterschiedliche Konditionenmodelle denkbar, z. B. 

ein fixer Provisionsbetrag pro Verkauf oder eine vorher vereinbarte prozentuale 
Umsatzbeteiligung. Ferner existieren die Verrechnung von vermittelten Neukunden 
oder Anfragen (Pay-per-Lead) und einer permanenten Umsatzbeteiligung eines be-
stimmten Kunden (Pay-per-Lifetime). Näheres zu Vergütungsformen siehe z. B. 
LAMMENETT 2006, S. 35 ff.; TOLLERT 2009, S. 15 ff.  

45
  Vgl. z. B. SMITH /BRYNJOLFSSON 2001. 
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3. Forschungsrahmen und Herleitung der 
Hypothesen 

Zunächst wird ein kurzer Überblick über die Logfile-Forschung im Marke-
ting gegeben. Im Anschluss werden Studien aus zwei der am meisten dis-
kutierten Forschungsrichtungen vorgestellt: Such- und Kaufverhalten und 
die Auswirkungen von elektronischer Mundpropaganda (eWOM) und User-
generated Content (UGC) auf ökonomische Zielgrößen.46 In diesem Rah-
men werden die Hypothesen im Hinblick auf das Kaufverhalten in SSC 
hergeleitet. 

 

3.1. Logfile-Daten im Marketing 

Logfiles stellen eine umfangreiche Informationsquelle des Käuferverhaltens 
dar und wecken somit zunehmend das Interesse von Wissenschaft und Pra-
xis. Unter Logfiles wird die serverbasierte Aufzeichnung von Benutzerakti-
onen beim Besuchsvorgang von einer oder mehreren Websites verstanden. 
Logfile-Daten werden in verschiedenen Forschungsbereichen, wie z. B. 
Informatik, Soziologie und Marketing, verwendet. Logfile-Daten enthalten 
typischerweise Informationen über das Datum und die Uhrzeit des Be-
suchsvorgangs, die Art des verwendeten Browsers, die URL (Uniform Re-
source Locator) und andere Variablen (z. B. Preise, Bewertungen, Schlag-
wörter).47 Es gibt verschiedene Logfile-Daten-Formate, z. B. Common Log-
file Format (CLF), Combined Logfile Format (DLF) und Extended Logfile 
Format (ELF).48 In der vorliegenden Studie wird ein spezielles Logfile-
Format verwendet. 

In existierenden Logfile-Studien werden verschiedenste Aspekte untersucht, 
u. a. die Suche und Nutzung von Informationen,49 Motive von Konsumen-
ten zum weiteren ‚Browsen‘,50 die Identifizierung von Zielen von Online-

                                                 
46

  Vgl. z. B. BUCKLIN /SISMEIRO 2009. 
47

  Vgl. z. B. BUCKLIN /SISMEIRO 2009. 
48

  Für ein grafisches Beispiel des DLF-Standards des National Center for Super-Com-
puting Applications (NCSA) vgl. z. B. OLBRICH/SCHULTZ 2008, S. 12. 

49
  Vgl. z. B. MOE/FADER 2004a. 

50
  Vgl. z. B. BUCKLIN /SISMEIRO 2003. 
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Shoppern,51 der Kaufentscheidungsprozess und das Online-Shopping-Ver-
halten52 sowie die Identifizierung von Konsumenten mit einer hohen Kauf-
wahrscheinlichkeit53. Diese Studien fokussieren auf verschiedene Arten von 
Websites, z. B. die Website eines Automobilherstellers54 oder Online-
Shops55. Jedoch konzentrieren sie sich vorwiegend auf Suchgüter, z. B. Bü-
cher und CDs.56 Darüber hinaus unterscheidet sich die Datenmenge erheb-
lich. In der Unterkategorie Within-Site-Studien analysieren z. B. 
BUCKLIN /SISMEIRO 2003 6.630 Sitzungen, während MOE 2006 300 Sitzun-
gen verwendet. Innerhalb der Kategorie der Across-Site-Analysen umfasst 
die Studie von PARK/CHUNG 2009 1.190 Sitzungen, während DANAHER et 
al. 2006 23.264 Sessions analysieren. Diese Unterschiede beruhen auf un-
terschiedlichen Fragestellungen. Ist der Fokus einer Studie auf den Kaufab-
schluss gerichtet, werden Sessions ohne Kaufabschluss von der Analyse 
ausgeschlossen. Zudem sind Forscher von der Bereitschaft und Fähigkeit, 
adäquate Daten zu liefern, abhängig. 

Allerdings gehen mit der Verwendung von Logfile-Daten gewisse Schwie-
rigkeiten einher.57 So stellen die Erfassung und die Aufbereitung wesentli-
che Probleme dar. Dementsprechend verwenden nur relativ wenige Studien 
Logfile-Daten, weshalb die Logfile-Analyse im Marketing noch am Anfang 
ihrer Entwicklung steht.58 Die vorliegende Untersuchung soll zum weiteren 
Erkenntnisgewinn beitragen. 

 

3.2. Such- und Kaufverhalten im Internet 

Die Erfassung von relevanten Kennzahlen der Websitenutzung, z. B. die 
Besucheranzahl, die Verweildauer und Konversionsraten, stellen eine zent-
rale Aufgabe von Website-Managern dar.59 Konversionsraten im Online-

                                                 
51

  Vgl. z. B. MOE 2003. 
52

  Vgl. z. B. SENECAL/KALCZYNSKI /NANTEL 2005. 
53

  Vgl. z. B. MOE/FADER 2004a; MONTGOMERY/LI/SRINIVASAN /LIECHTY 2004. 
54

  Vgl. z. B. BUCKLIN /SISMEIRO 2003. 
55

  Vgl. z. B. MOE 2003. 
56

  Vgl. z. B. JOHNSON/BELLMAN /LOHSE 2003; MOE/FADER 2004b.  
57

  Vgl. u. a. COOLEY/MOBASHER/SRIVASTAVA 1999. 
58

  Vgl. z. B. BUCKLIN /SISMEIRO 2009. 
59

  Vgl. z. B. AYANSO/YOOGALINGAM 2009; BUCKLIN /SISMEIRO 2009. 
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Shopping sind jedoch nicht nur auf tatsächliche Käufe bezogen, sondern 
können u. a. die Registrierung für einen Newsletter, die Lead-Generierung 
oder – wie in der vorliegenden Untersuchung der Fall – Click-Outs in den 
Fokus rücken. Ein Verständnis von den Einflussgrößen dieser Kennzahlen 
und den Möglichkeiten zur Verbesserung steht im Mittelpunkt des Interes-
ses von Website-Managern.60 

Im Allgemeinen können viele Faktoren, z. B. das Involvement,61 die Ge-
staltung und Inhalte einer Website62 sowie Produkt- und Konsumentenei-
genschaften63, das Kaufverhalten beeinflussen. Im Folgenden werden sol-
che Faktoren diskutiert, die das Such- und Kaufverhalten in SSCs im Hin-
blick auf die ökonomische Zielgröße Click-Out beeinflussen können. Auf-
grund gewisser Limitationen des hier zur Verfügung stehenden Datenmate-
rials werden einige Faktoren, z. B. demographische Merkmale, nicht be-
trachtet. Stattdessen erfolgt eine Konzentration auf die folgenden Faktoren: 
Involvement, Anlass des Besuchs, Transaktionskosten und Informations-
überlastung (‚Information Overload‘). 

In der Literatur wird das Involvement64  als ein entscheidender Faktor ange-
sehen, der die Informationsverarbeitung während des Such- und Kaufpro-
zesses beeinflusst.65 Auf Websites kann das Involvement z. B. durch die 
Verweildauer und die Anzahl an Produkten gemessen werden.66

 Die Ver-
weildauer ist eine wichtige Kennzahl, jedoch ist die Forschung zu Faktoren, 
die die Verweildauer beeinflussen, recht limitiert.67 Mit als Erstes verwen-

                                                 
60

  Vgl. z. B. BUCKLIN /SISMEIRO 2009. 
61

  Vgl. z. B. PARK/LEE/HAN 2007; PARK/CHUNG 2009. 
62

  Vgl. z. B. DANAHER/MULLARKEY /ESSEGAIER 2006. 
63

  Vgl. z. B. NIKOLAEVA /SRIRAM 2007. 
64

  Das Involvement gibt die vom Konsumenten wahrgenommene Relevanz eines be-
stimmten Objektes an, die auf inhärenten Bedürfnissen, Werten und Interessen ba-
siert. Vgl. z. B. ZAICHKOWSKY 1985, S. 341 ff.; JAYAWARDHENA /WRIGHT 2009. 
Das Involvement gibt also Auskunft über den Grad der Aktiviertheit, von dem das 
gedankliche Engagement im Rahmen einer Entscheidung abhängig ist. Vgl. z. B. 
OLBRICH 2006, S. 20; KROEBER-RIEL/WEINBERG/GRÖPPEL-KLEIN 2009, S. 412 f. 
Je höher das Involvement, desto höher ist das Engagement im Rahmen einer Kauf-
entscheidung, z. B. in Form von kognitiven Prozessen wie der Suche und Aufnahme 
von Informationen. Vgl. z. B. KROEBER-RIEL/WEINBERG/GRÖPPEL-KLEIN 2009, 
S. 301 ff. 

65
  Vgl. z. B. MOE 2003; WANG/FESENMAIER 2003. 

66
  Vgl. z. B. ENGEL/BLACKWELL 1982. 

67
  Vgl. z. B. DANAHER/MULLARKEY /ESSEGAIER 2006; BUCKLIN /SISMEIRO 2009. 
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deten PADMANABHAN /ZHENG/KIMBROUGH die Verweildauer auf einer 
Website.68

 In ihrem Modell stellt die Verweildauer eine positiv signifikante 
Einflussgröße auf die Zielgröße Kauf dar. Vor diesem Hintergrund wird 
auch hier erwartet, dass eine hohe Verweildauer die Wahrscheinlichkeit für 
einen Click-Out erhöht: 

Hypothese 1: 

Je länger die durchschnittliche Verweildauer pro Seite it, desto größer ist 

die Wahrscheinlichkeit für einen Click-Out. 

Einige bestehende Studien zeigen, dass der Anlass für einen Besuch, d. h. 
die Besuchsintention, ein weiterer wichtiger Faktor ist, der das Kaufverhal-
ten beeinflusst. Zum Beispiel klassifiziert JANISZWESKI das Suchverhalten 
von Konsumenten in eine zielgerichtete und eine explorative Suche.69 Ziel-
gerichtete Sucher planen einen spezifischen Kauf. Aus diesem Grund kon-
zentrieren sich die Suchmuster dieser Konsumenten auf eine Kaufentschei-
dung.70

 Im Gegensatz dazu ist die explorative Suche weniger fokussiert und 
es ist kein Kauf geplant. 

In diesem Zusammenhang untersucht MOE die Inhalte der angesehenen Sei-
ten, um so Unterschiede in der Kaufwahrscheinlichkeit der Konsumenten 
feststellen zu können.71  Es zeigt sich, dass die Besucher in vier Typen des 
Suchverhaltens unterteilt werden können: Directed Buying (direkter Kauf), 
Search/Deliberation (Suche/Überlegung), Hedonic Browsers (hedonistische 
Surfer/Browser) und Knowledge-Building (Sammeln von Wissen. In Rah-
men dieser Studie ist die Gruppe der Hedonic Browsers von besonderem 
Interesse, denn diese Gruppe ist auf der Suche nach Anregungen (Stimuli) 
und Impulskäufen. UGC wie z. B. Styles und Empfehlungslisten kann als 
solch ein Stimulus dienen. 

Generell wird vermutet, dass zielgerichtete Besucher planen, ein bestimm-
tes Produkt zu kaufen.72 Daher wird eine geringe Nutzung von Produktde-
tailseiten erwartet und die Wahrscheinlichkeit eines Click-Outs aufgrund 
der zielgerichteten Suche als höher angesehen. 

                                                 
68

  Vgl. z. B. PADMANABHAN /ZHENG/KIMBROUGH 2001. 
69

  Vgl. z. B. JANISZEWSKI 1998. 
70

  Vgl. z. B. JANISZEWSKI 1998; MOE 2003. 
71

  Vgl. z. B. MOE 2003.  
72

  Vgl. z. B. ALBA/LYNCH/WEITZ/JANISZEWSKI/LUTZ/SAWYER/WOOD 1997. 
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Hypothese 2: 

Je häufiger eine Produktdetailseite aufgerufen wird, desto geringer ist die 

Wahrscheinlichkeit für einen Click-Out. 

Darüber hinaus wird davon ausgegangen, dass eine häufige Nutzung der 
Startseite auf eine Informationsüberlastung verweist. Die Startseite könnte 
als Orientierung in Situationen der Informationsüberlastung sowie als Aus-
gangspunkt für eine erneute explorative Suche dienen. Daher wird erwartet, 
dass die Anzahl der Aufrufe der Startseite negativ mit der Wahrscheinlich-
keit eines Click-Outs korreliert: 

Hypothese 3: 

Je häufiger die Startseite aufgerufen wird, desto geringer ist die Wahr-

scheinlichkeit für einen Click-Out. 

Frühere Untersuchungen haben gezeigt, dass die Verwendung von Suchma-
schinen und Preisvergleichsdiensten und die damit einhergehende Transpa-
renz die Transaktionskosten von Konsumenten senken können.73 Transakti-
onskosten beziehen sich auf Kosten im Zusammenhang mit Transaktio-
nen,74 z. B. die Suche nach Informationen, Verhandlung und Bestellung. 
Transaktionskosten spielen eine wichtige Rolle im Rahmen des Kaufverhal-
tens, da Konsumenten i. d. R. solche Geschäfte vorziehen, die ihre Transak-
tionskosten minimieren.75 

Im Hinblick auf SSCs können Suchfunktionen den Suchvorgang erleich-
tern.76 Insbesondere zielgerichtete Konsumenten könnten diese Funktionen 
nutzen, um auf die gewünschten Informationen schnell zugreifen zu kön-
nen. Da die Suche nach Informationen nicht nur Vorteile bringt, sondern 
auch Kosten verursacht, werden die Konsumenten ihre Informationssuche 
nicht endlos fortsetzen.77 Wenn z. B. mehrere Suchfilter erforderlich sind, 
um das gewünschte Produkt zu finden, steigen die Transaktionskosten, 
d. h., es entstehen hohe Informationskosten (gemessen in Zeiteinheiten). 
Hohe Transaktionskosten können zu einer vorzeitigen Beendigung des 

                                                 
73

  Vgl. z. B. BAKOS 1996; SMITH /BRYNJOLFSSON 2001; LIANG/CHEN/TURBAN 2009. 
74

  Vgl. z. B.
 
WILLIAMSON 1985. 

75
  Vgl. z. B. RINDFLEICH/HEIDE 1997; LIANG/HUANG 1998. 

76
  Vgl. z. B. JAYAWARDHENA /WRIGHT 2009. 

77
  Vgl. z. B. SU 2007. 
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Kaufvorgangs führen. Somit ist das Kaufverhalten von einer gewissen Rati-
onalität gekennzeichnet, da Zeitbeschränkungen und Kosten-Nutzen-
Berechnungen in Betracht gezogen werden.78 

Auch wenn das Internet oft als nützlich bei der Suche und der Senkung der 
Transaktionskosten betrachtet wird,79 wird ebenso oft angeführt, dass das 
Internet und die große Menge an frei verfügbaren Informationen auch zu 
einer Informationsüberlastung führen können.80 Trotz einer hohen Nutzung 
von Suchfiltern ist es denkbar, dass Konsumenten nicht das richtige Produkt 
finden oder mit zu vielen Informationen konfrontiert werden. Als Resultat 
kann es zu einer Informationsüberlastung oder einem vorzeitigen Abbruch 
des Suchvorgangs aufgrund von Verwirrung oder Frustration kommen.81  

Darüber hinaus kann das Ziel von Konsumenten darin bestehen, im Vorfeld 
Informationen zu sammeln82 und so ein ‚Consideration Set‘ zu bilden.83 
Der eigentliche Kauf ist für einen der nächsten Besuche geplant. Dies könn-
te ein Grund für die teilweise recht hohe Nutzung von Suchfunktionen sein. 

Zusammenfassend lässt sich festhalten, dass ein hoher Nutzungsgrad von 
herkömmlichen Suchfunktionen die Wahrscheinlichkeit für einen Click-Out 
vermutlich verringert. Im Rahmen der vorliegenden Untersuchung werden 
die folgenden Suchfunktionen betrachtet: a) Suchfeld, b) Geschlecht, c) 
Kategorie, d) Marke, e) Preis, f) Sales und g) Shop. Somit ergeben sich die 
folgenden Hypothesen:  

Hypothesen 4a–g: 

Je häufiger jede einzelne Suchfunktion (a–g) genutzt wird, desto geringer 

ist die Wahrscheinlichkeit für einen Click-Out. 

 

 

                                                 
78

  Vgl. z. B. LIANG/HUANG 1998; BUCKLIN /SISMEIRO 2009. 
79

  Vgl. z. B. BAKOS 1996; ALBA/LYNCH/WEITZ/JANISZEWSKI/LUTZ/SAWYER/WOOD 

1997; LIANG/HUANG 1998; SU 2007. 
80

  Vgl. z. B. SU 2008; CHEN/SHANG/KAO 2009. 
81

  Vgl. z. B. KALCZYNSKI /SENECAL/NANTEL 2006; SU 2008; CHEN/SHANG/KAO 

2009. 
82

  Vgl. z. B. MOE 2003; WU/RANGASWAMY 2003. 
83

  Vgl. z. B. ALBA/LYNCH/WEITZ/JANISZEWSKI/LUTZ/SAWYER/WOOD 1997. 
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3.3. Zum Einfluss von User-generated Content und 
Electronic Word-of-Mouth auf das Kaufverhalten 

Schon vor dem Aufkommen des Internets teilten Konsumenten Empfehlun-
gen und Meinungen über Produkte mit ihrer Familie und Freunden.84 Mitt-
lerweile ermöglichen Soziale Medien den Konsumenten diesen Austausch 
und bieten somit neue Arten des Einkaufs, u. a. durch diverse Mechanismen 
zur Erstellung und gemeinsamen Nutzung von UGC.85 Vor diesem Hinter-
grund nimmt das Forschungsinteresse an eWOM und UGC ständig zu.86 

Trotz des hohen Einflusses von UGC während des Kaufentscheidungspro-
zesses sind die Auswirkungen von UGC und eWOM auf das Konsumenten-
verhalten erst seit kurzem Gegenstand des Forschungsinteresses.87 Insbe-
sondere sind kaum empirische Untersuchungen über den Einfluss von UGC 
auf ökonomische Kennzahlen zu finden und eine entsprechende Bewertung 
steht bisher noch aus.88 Gerade die Untersuchung einer SSC und ihrer 
Social-Shopping-Funktionen scheint geeignet, diesen Forschungsstrang um 
neue Erkenntnisse zu erweitern. 

Nutzergenerierte Ratings werden im Rahmen des Kaufentscheidungspro-
zesses zunehmend wichtiger.89 Ratings und Reviews wird oft nachgesagt, 

dass sie die Informationslage verbessern und als ‚Sales Assistant‘ dienen 
können.90 Hierdurch kann das Konsumentenvertrauen erhöht und das emp-
fundene Risiko beim Online-Kauf verringert werden.91 Ein Großteil der 

                                                 
84

  Vgl. z. B. KATZ/LAZARSFELD 1955. 
85

  Vgl. z. B. GHOSE/IPEIROTIS 2009; STEPHEN/TOUBIA 2010. 
86

  Vgl. z. B. BUCKLIN /SISMEIRO 2009. 
87

  Vgl. z. B. GODES/MAYZLIN 2004; CHEVALIER/MAYZLIN 2006; DELLAROCAS/ 
ZHANG/AWAD 2007; DHAR/CHANG 2007; VILLANUEVA /YOO/HANSSENS 2008; 
TRUSOV/BUCKLIN /PAUWELS 2009. 

88
  Vgl. u. a. GHOSE/IPEIROTIS 2009. 

89
  Vgl. z. B. MOE/TRUSOV 2011, S. 444. 

90
  Vgl. z. B. CHEN/XIE 2008, S. 488. 

91
  Weltweit bringen Konsumenten den Empfehlungen von Bekannten (90 Prozent) 

und Online-Kundenbewertungen (70 Prozent) bei der Kaufentscheidung das höchs-
te Vertrauen entgegen. Sie sind somit einer der zentralen Kauffaktoren. Vgl. NIEL-

SEN 2009. Die gestiegene Relevanz von nutzergenerierten Produktbewertungen wird 
vor allem bei einer Betrachtung der ‚Heavy Buyer‘ deutlich. Diese halten Bewer-
tungen und Kommentare von Käufern zu 49 Prozent für verlässlich, und 39 Prozent 
haben aufgrund von Bewertungen schon mehrmals auf einen Kauf verzichtet. Vgl. 
INSTITUT FÜR DEMOSKOPIE ALLENSBACH 2009. 
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Studien untersucht die Wertigkeit (z. B. positiv/negativ/neutral oder auf 
einer 5er-Skala) und Anzahl von Ratings. Zum Beispiel fanden CHEVALIER/ 
MAYZLIN heraus, dass Online-Bewertungen (5-Sterne-Skala) einen positi-
ven Einfluss auf den Absatz von Büchern ausüben.92 Daher wird vermutet, 

dass der Gesamtdurchschnitt der Produktbewertung sowie der Gesamt-
durchschnitt der Shop-Bewertung eine positive Auswirkung auf das Click-
Out-Verhalten haben: 

Hypothese 5a: 

Je höher die Gesamtbewertung für ein Produkt ist, desto größer ist die 

Wahrscheinlichkeit für einen Click-Out.  

Hypothese 5b: 

Je höher die Gesamtbewertung für einen Online-Shop ist, desto größer ist 

die Wahrscheinlichkeit für einen Click-Out.  

Im Allgemeinen wird UGC in zunehmendem Maße in Websites integriert.93 
UGC soll unter anderem als Berater (‚Sales Assistant‘) fungieren,94 zu hö-
heren Verkaufspreisen führen und das Konsumentenvertrauen fördern. 
UGC kann als situativer Faktor, der möglicherweise Einfluss auf das Kon-
sumentenverhalten hat, angesehen werden, da UGC durch den Anbieter 
eingeblendet wird und die Inhalte verändert werden können. 

Jedoch können solche Einblendungen, insbesondere visuelle, Konsumenten 
von ihrem ursprünglich vorgesehenen Besuchsanlass abbringen.95 Vor dem 
Hintergrund des ‚Elaboration Likelihood Model‘ sprechen PARK/CHUNG in 
diesem Kontext von der ‚Peripheral Route‘, d. h., Nutzer werden von ihrer 
ursprünglich geplanten ‚Route‘ durch die Website abgebracht.96 WANG/ 
WANG/FARN erwähnen, dass insbesondere nicht zielgerichtete Nutzer auf 
visuelle Reize reagieren.97 Somit wird angenommen, dass nicht zielgerich-
tete Nutzer, die eine andere als die geplante Route und UGC nutzen, hedo-

                                                 
92

   Vgl. z. B. CHEVALIER/MAYZLIN 2006. 
93

  Vgl. z. B. CHEUNG/LEE/RABJOHN 2008; BUCKLIN /SISMEIRO 2009. 
94

  Vgl. z. B. CHEN/XIE 2008. 
95

  Vgl. z. B. ALBA/LYNCH/WEITZ/JANISZEWSKI/LUTZ/SAWYER/WOOD 1997. 
96

  Vgl. PARK/CHUNG 2009. 
97

  Vgl. WANG/WANG/FARN 2009. 
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nistisch motivierte Konsumenten sind,98 die Spaß am Kaufprozess an sich 
haben.99 Ihr Suchverhalten ist oft von Spontaneität gekennzeichnet und der 
Spaß steht im Vordergrund. Daher ist UGC für Marketing-Manager, die 
dieses spezifische Konsumentensegment gewinnen möchten, um Wettbe-
werbsvorteile zu erlangen, wichtig.100 

Jedoch sind neuartige Social-Shopping-Funktionen bislang eher unbekannt 
und können zu unerwünschten Reaktionen seitens der Nutzer führen, die 
überfordert sind oder sich unerwünscht durch den Anbieter beeinflusst füh-
len. Eine solche Reaktion kann insbesondere bei unerfahrenen Online-
Konsumenten auftreten. Auf der anderen Seite gibt es auch erfahrene Nut-
zer, die speziell neue Funktionen wünschen. Dieses Verhalten wird als 
‚Novelty Seeking‘101 bezeichnet.  

Zusammenfassend wird davon ausgegangen, dass Listen und Styles die 
Wahrscheinlichkeit eines Click-Outs aus zwei Gründen negativ beeinflus-
sen. Als erster Grund ist anzuführen, dass Listen und Styles nicht für einen 
zielgerichteten Einkauf konzipiert sind, sondern zum Stöbern, z. B. in der 
Vorkaufphase. Zweitens wird angenommen, dass der Großteil der Konsu-
menten nicht mit neuartigen Social-Shopping-Funktionen vertraut und der 
Fokus somit eher auf funktionelle Aspekte gerichtet ist.  

Hypothese 6a: 

Je häufiger eine Liste aufgerufen wird, desto geringer ist die Wahrschein-

lichkeit für einen Click-Out. 

Hypothese 6b: 

Je häufiger ein Style aufgerufen wird, desto geringer ist die Wahrschein-

lichkeit für einen Click-Out. 

 

 

                                                 
98

  Vgl. z. B. PARSONS 2002; ARNOLD/REYNOLDS 2003; JAYAWARDHENA /WRIGHT 

2009; VAZQUEZ/XU 2009. 
99

  Vgl. z. B. HOFFMAN/NOVAK 1996. 
100

  Vgl. z. B. PARSONS 2002. 
101

  Vgl. z. B. CHEN/SHANG/KAO 2009. 
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Eine weitere Social-Shopping-Funktion ist das kollaborative Tagging.102 
Tags werden verwendet, um verschiedene Arten von Inhalten, z. B. Nach-
richten, Fotos und Videos, mit Anmerkungen zu versehen.103 Das Tagging 
von Produkten ist bei Konsumenten beliebt, da sie von einem effektiven 
Austausch und der Organisation von großen Informationsmengen profitie-
ren können.104 Daher wird eine positive Wirkungsrichtung vermutet, wenn-
gleich auch Tags eine noch eher unbekannte Funktion darstellen und auch 
zum Stöbern genutzt werden können. 

Hypothese 7: 

Je häufiger ein Tag genutzt wird, desto größer ist die Wahrscheinlichkeit 

für einen Click-Out. 

Eine wesentliche Funktion einer SSC stellen Nutzerprofile zur Interaktion 
zwischen Community-Mitgliedern dar. Frühere Untersuchungen zeigen, 
dass Konsumenten verschiedene Motive haben, um einer Community bei-
zutreten, z. B. Unterhaltung und Prestige.105 Die Gründe zum Beitritt zu 
einer SSC können u. a. in der Unterstützung während des Kaufprozesses 
liegen.106 Konsumenten können Meinungen zu Online-Shops und Produk-
ten austauschen und sich gegenseitig im Rahmen des Online-Shoppings 
unterstützen, was zu einem persönlichen Shopping-Erlebnis führen kann.107 
Allerdings sind Nutzerprofile nicht für zielgerichtete Konsumenten konzi-
piert, sondern eher für Community-orientierte Nutzer.  

Hypothese 8: 

Je häufiger ein Nutzerprofil aufgerufen wird, desto geringer ist die Wahr-

scheinlichkeit für einen Click-Out. 

 

                                                 
102

  Vgl. z. B. GOLDER/HUBERMAN 2006. 
103

  Vgl. z. B. GOLDER/HUBERMAN 2006; NOV/YE 2010. 
104

  Vgl. z. B. CATTUTO/LORETO/PIETRONERO 2007. 
105

  Vgl. z. B. ROTHAERMEL/SUGIYAMA 2001; WANG/FESENMAIER 2003; FLAVIAN / 
GUINALIU 2005; ANDREWS/PREECE/TUROFF 2007. 

106
  Vgl. z. B. MACAULAY /KEELING/MCGOLDRICK et al. 2007. 

107
  Vgl. z. B. FLAVIAN /GUINALIU 2005. 
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4. Empirische Untersuchung mithilfe von 
Logfiles  

4.1. Deskription des Untersuchungsobjekts 

Die vorliegende Studie nutzt Logfile-Daten einer der im deutschsprachigen 
Raum führenden SSCs mit einem Schwerpunkt auf den Kategorien Mode, 
Wohnen und Lifestyle (Name wird auf Wunsch des Betreibers nicht ge-
nannt). 

Während der Datensammlung stellten mehrere hundert Online-Shops ihr 
Produktangebot ein und die Produktdatenbank umfasste über 1,5 Mio. Pro-
dukte. Die primäre Zielgruppe sind laut Angaben des Betreibers Frauen.108 
Den Nutzern stehen alle üblichen Leistungsangebote einer SSC zur Verfü-
gung. Nutzer können z. B. Suchfilter anwenden und UGC anderer Nutzer 
betrachten.109 Registrierte Community-Mitglieder können sich zudem ein 
Profil anlegen, mit anderen Mitgliedern kommunizieren, Listen und Styles 
erstellen, Objekte mit Tags versehen und Bewertungen abgeben. 

Erlöse erzielt der Betreiber primär durch Gebühren für Click-Outs und re-
sultierende Verkäufe. Es wird keine Mitglieder- oder Zugangsgebühr erho-
ben und die Mitglieder erhalten vom Betreiber keine monetäre Gegenleis-
tung für die Erstellung von UGC. 

 

4.2. Sammlung und Aufbereitung der Logfiles 

Die vorliegende Studie verwendet Logfile-Daten der oben beschriebenen 
SSC. Somit kann die Studie als Within-Site-Studie110 kategorisiert werden 
im Gegensatz zu Across-Site-Studien111. Die Erhebung der Logfiles lief 
vom 01.05.2009 bis zum 31.10.2009. 

                                                 
108

  Diese Ausrichtung trifft auf einige der führenden SSCs zu. So liegt z. B. der Frau-
enanteil bei der SSC Edelight bei ca. 70 Prozent. Vgl. EDELIGHT 2011. 

109
  Eine Anmeldung als Mitglied ist nicht nötig, um die Inhalte auf der Plattform zu 

betrachten. 
110

  Vgl. z. B. CHATTERJEE/HOFFMANN/NOVAK 2003; SISMEIRO/BUCKLIN 2004; DA-
NAHER/MULLARKEY /ESSEGAIER 2006; MOE 2006.  

111
  Vgl. z. B. JOHNSON et al. 2004; PARK/FADER 2004; HUANG/LURIE/MITRA 2009. 
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Für jede Session wurden die besuchten Seiten und die Verweildauer aufge-
zeichnet. Nutzeraktionen wurden ebenfalls erfasst, z. B. ob ein Nutzer einen 
Click-Out durchführt. Da das Kaufverhalten im Fokus der vorliegenden 
Untersuchung steht, wurden Nutzeraktionen, die nicht direkt mit dem Kauf-
verhalten in Verbindung stehen, z. B. der Aufruf des Impressums, nicht er-
fasst. Personenbezogene Daten, z. B. demographische Merkmale von regis-
trierten Mitgliedern, sind aufgrund von datenschutzrechtlichen Gründen 
ebenfalls nicht übermittelt. Es liegt lediglich die Information vor, ob ein 
Nutzer während einer Session mit seiner Benutzerkennung registriert (ein-
geloggt) ist. Wiederholungsbesuche eines Nutzers wurden nicht erfasst. 

Um einen auswertbaren und aussagekräftigen Datensatz zu erhalten, sind 
verschiedene Vorarbeiten notwendig. Zu diesem Zweck wurden unter ande-
rem die Programme php und mySQL verwendet. In Anlehnung an COO-

LEY/MOBASHER/SRIVASTAVA fand im ersten Schritt eine Bereinigung der 
Rohdaten (‚Data Cleaning‘) statt.112 

Im Rahmen dessen wurde geprüft, ob die Daten tatsächlich ausschließlich 
aus dem definierten Untersuchungszeitraum stammen. Zudem wurden 
durch automatische Systeme (‚Web Robots‘)113 angestoßene Seitenaufrufe 
eliminiert, um ausschließlich das Verhalten von Konsumenten zu untersu-
chen.114 Aufgrund der spezifischen Erhebungsmethode sind keine fehlen-
den Werte vorzufinden.  

Ein weiterer Aufbereitungsschritt besteht in der Zusammenführung der ver-
schiedenen Nutzeraktionen und deren Transformation in Sessions.115 Eine 
Session umfasst alle Seitenaufrufe eines Nutzers während eines Besuchs 
einer Website.116 

                                                 
112

  Vgl. z. B. COOLEY/MOBASHER/SRIVASTAVA 1997, S. 560 f.; COOLEY/MOBASHER/ 
SRIVASTAVA 1999, S. 7 ff. Die Aufbereitungsschritte wurden mithilfe der Applika-
tion phpMyAdmin durchgeführt. Die Skriptsprache PHP ist z. B. in der Lage, Zei-
chenketten zu verarbeiten und auf Datenbanken zuzugreifen. 

113
  Ein ‚Web Robot‘ ist ein Computerprogramm, das eigenständig bestimmte Aktionen 

ausführt, z. B. Robots von Suchmaschinen oder Preisvergleichsdiensten, die auto-
matisch das WWW durchsuchen, um Webseiten zu analysieren. Vgl. z. B. 
SCHMIDT-THIEME/GAUL 2002, S. 44 f. 

114
  Vgl. u.  a. BUCKLIN /SISMEIRO 2003, S. 251. 

115
  Vgl. z. B. COOLEY/MOBASHER/SRIVASTAVA 1997, S. 561. 

116
  Vgl. z. B. COOLEY/MOBASHER/SRIVASTAVA 1999, S. 7; VAN DEN POEL/BUCKINX 

2005, S. 561. 
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In Übereinstimmung mit bestehenden Ansätzen werden Sessions, bei denen 
nur ein Seitenaufruf stattgefunden hat, von der weiteren Analyse ausge-
schlossen.117 Dies ist entscheidend, weil Sessions mit nur einem Seitenauf-
ruf i. d. R. keinen echten Suchvorgang darstellen. Das Gleiche gilt für Ses-
sions mit einer Dauer von weniger als einer Sekunde, da diese Sessions 
i. d. R. Bedienungs- oder Systemfehler darstellen. Ebenso wurden Sessions 
mit einer Dauer von mehr als 45 Minuten ausgeschlossen sowie Zugriffe 
durch Mitarbeiter. Nach der Aufbereitung verbleiben 2.910.951 Sessions. 

 

4.3. Darstellung der in die Untersuchung 
einfließenden Variablen 

Das Ziel der Variablenaufbereitung ist die Charakterisierung von Sessions. 
Deshalb werden die in den Logfiles enthaltenen Informationen genutzt, um 
Variablen auf Session-Ebene zu bilden, die das Such- und Kaufverhalten 
charakterisieren. Hierzu wurden vier Variablenkategorien gebildet: Gene-
rell, Suchfunktionen, Social Shopping und Transaktion. 

Bestehende Studien haben bereits einige der präsentierten Einflussgrößen, 
z. B. die Verweildauer,118 untersucht und die Auswirkungen auf die Kauf-

entscheidung analysiert. Allerdings enthalten diese Studien nur eine relativ 
kleine Auswahl von Einflussgrößen. Die vorliegende Studie lässt mehrere 
neue Inputvariablen, insbesondere Social-Shopping-Features, einfließen, 
die vorher in diesem Umfang noch nicht untersucht wurden. Darüber hinaus 
greifen die meisten dieser Studien nicht auf detaillierte Logfile-Daten zu-
rück. Dies überrascht, da vor allem detaillierte Logfile-Daten die besten 
prädiktiven Lösungen generieren können.119 In dieser Untersuchung werden 

detaillierte Informationen einbezogen, z. B. geben die Variablen den Inhalt 
der einzelnen Seiten wider. Eine Übersicht der Variablen ist in der folgen-
den Tabelle zu finden. 

                                                 
117

  Vgl. z. B. BUCKLIN /SISMEIRO 2003; MONTGOMERY/LI/SRINIVASAN /LIECHTY 2004. 
118

  Vgl. z. B. JOHNSON/BELLMAN /LOHSE 2004; MOE 2003. 
119

  Vgl. z. B. VAN DEN POEL/BUCKINX 2005. 
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Variable Ausprägung Beschreibung 

Generell 

LOG_IN 0: nein, 1: ja Log-In 

WOCHENENDE 0: nein, 1: ja Unterscheidung Wochentag/Wochenende 

DAUER_KLICK 1,00–2.699,99 
Durchschnittliche Verweildauer in Sekun-
den je Nutzeraktion bzw. Seitenaufruf 

PRODUKT 0, 1, 2, … Aufruf einer Produktdetailseite 

START 0, 1, 2, … Aufruf der Startseite (Homepage/Index) 

Suchfunktionen 

SUCHFELD 0, 1, 2, … Nutzung Suchfeld 

SUCHE_GESCHLECHT 0, 1, 2, … Nutzung Filter Geschlecht 

SUCHE_KATEGORIE 0, 1, 2, … Nutzung Filter Kategorie 

SUCHE_MARKE 0, 1, 2, … Nutzung Filter Marke 

SUCHE_PREIS 0, 1, 2, … Nutzung Filter Preis 

SUCHE_SALES 0, 1, 2, … Nutzung Filter Sales 

SUCHE_SHOP 0, 1, 2, … Nutzung Filter Shop 

Social-Shopping 

RATING_PROD 0,00–1,00 

Anteil der Produktdetailseiten, bei 
denen ein Rating größer/gleich 3 Sterne 
(60 Prozent) vorhanden ist, an allen aufge-
rufenen Produktdetailseiten. 

RATING_SHOP 0,00–1,00 

Anteil der Produktdetailseiten, bei 
denen ein Rating für einen Shop (Top-
Shop) größer/gleich 3 Sterne (60 Prozent) 
vorhanden ist, an allen aufgerufenen Pro-
duktdetailseiten. 

LISTE 0, 1, 2, … Aufruf einer Liste 

PROFIL 0, 1, 2, … Aufruf einer Profilseite 

STYLE 0, 1, 2, … Aufruf eines Styles 

TAG 0, 1, 2, … Nutzung eines Tags (nutzergeneriert) 

Transaktion 

CLICK_OUT 0: nein, 1: ja 
Weiterleitung zu einem partizipierenden 
Online-Shop 

Abb. 3: Übersicht der Variablen 

 

 



  274.3. Darstellung der in die Untersuchung einfließenden Variablen 

Generell: Diese Variablenkategorie enthält diverse Metriken zum Nutzer-
verhalten. DAUER_KLICK gibt die durchschnittliche Dauer je Nutzerakti-
on bzw. aufgerufener Seite in Sekunden an. Die Variable LOG_IN zeigt an, 
ob ein Besucher mit seinem Benutzernamen und Passwort eingeloggt ist. 
WOCHENENDE ist ebenfalls binär kodiert, wobei eine „1“ für einen Be-
such am Wochenende steht. PRODUKT gibt die Gesamtzahl der angesehen 
Produktdetailseiten während einer Session wieder. Allerdings misst die Va-
riable nicht, ob z. B. ein Wert von fünf Produktdetailseiten den Zugriff auf 
fünf verschiedene Produkte oder weniger bedeutet. START zeigt an, wie oft 
die Startseite (Homepage) aufgerufen wurde. 

Suchfunktionen: Diese Kategorie reflektiert das Nutzerverhalten hinsicht-
lich der direkten Suchfunktionen. Das Suchfeld ist eine bekannte Suchfunk-
tion, z. B. durch konventionelle Suchmaschinen. Die Nutzungshäufigkeit 
des Suchfeldes wird durch die Variable SUCHFELD gezählt. SU-
CHE_KATEGORIE gibt die Anzahl an Seiten an, die aus der Nutzung des 
Kategorienfilters (Mode, Wohnen und Lifestyle) resultieren. Weitere Such-
funktionen sind SUCHE _GESCHLECHT, SUCHE _MARKE, SUCHE 
_PREIS, SUCHE _SALES und SUCHE_SHOP, die die Nutzung der Filter 
Geschlecht, Marke, Preis, Sales (Angebote) und Shop angeben. 

Social Shopping: Diese Kategorie spiegelt die Nutzung der Social-
Shopping-Funktionen wider. LISTE zählt die Anzahl an aufgerufenen Lis-
ten, während STYLE die Anzahl an aufgerufenen Styles zählt. TAG misst 
die Anzahl an Seiten, die durch das Anklicken eines nutzergenerierten Tags 
resultieren. Nutzergenerierte Tags befinden sich auf Produktdetailseiten, in 
Listen und Styles sowie auf Nutzerprofilen. Die Zählvariable PROFIL um-
fasst alle aufgerufenen (Unter-)Seiten, die einem Nutzerprofil zuzuordnen 
sind, u. a. das Profil selbst, die Freundesliste und das Gästebuch. 

Nutzergenerierte Ratings sind eine weitere Funktion. Die Ratings basieren 
auf einer 5-Sterne-Skala, wobei 1 Stern die geringste und 5 Sterne die 
höchste Bewertung darstellen. In der Betreiber-Datenbank sind die Ratings 
in Prozent gespeichert, z. B. 20,00 Prozent bzw. 0,2 für eine Bewertung von 
einem Stern. RATING_PRODUKT misst den Anteil an Produktdetailseiten, 
bei denen ein Rating größer/gleich 3 Sterne (60 Prozent) vorhanden ist, an 
allen aufgerufenen Produktdetailseiten. Der Wertebereich reicht von 0,00 
(kein angeschautes Produkt ist mit mindestens 3 Sternen bewertet) bis 1,00 
(alle angeschauten Produkte sind mit mindestens 3 Sternen bewertet). RA-
TING_SHOP ist ähnlich aufbereitet und gibt den Anteil an Produktdetail-

Variablengruppe 
Generell 

Variablengruppe 
Suchfunktionen 

Variablengruppe 
Social Shopping 
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seiten, bei denen ein Rating für einen Top-Shop120 größer/gleich 3 Sterne 

vorhanden ist, an allen aufgerufenen Produktdetailseiten an.  

Transaktion:  Diese Kategorie beinhaltet die Variable CLICK_OUT, die 
angibt, ob ein Nutzer einen Click-Out zu einem teilnehmenden Online-Shop 
getätigt hat oder nicht. Ein Click-Out stellt allerdings noch keinen tatsächli-
chen Kauf dar, wenngleich vermutet werden kann, dass bei Konsumenten 
ein gewisses verstärktes Interesse an dem jeweiligen Produkt vorliegt. 

 

4.4. Deskriptive Statistiken 

Die folgende Abbildung zeigt die deskriptiven Statistiken der Variablen der 
insgesamt 2.910.951 Sessions. 

Variable Mittelwert  SD Minimum  Maximum Median 
Generell           

LOG_IN (=0) 0,01 0,11 0,00 1,00 0,00 
WOCHENENDE (=0) 0,29 0,45 0,00 1,00 0,00 
DAUER_KLICK 34,16 58,34 1,00 1.302,00 17,00 

PRODUKT 0,91 2,03 0,00 664,00 0,00 
START 0,09 0,45 0,00 130,00 0,00 

Suchfunktionen           

SUCHFELD 1,15 2,55 0,00 520,00 0,00 
SUCHE_GESCHLECHT 0,73 4,02 0,00 430,00 0,00 
SUCHE_KATEGORIE 1,48 6,67 0,00 557,00 0,00 
SUCHE_MARKE 0,31 2,49 0,00 369,00 0,00 
SUCHE_PREIS 0,12 1,69 0,00 220,00 0,00 
SUCHE_SALES 0,05 0,96 0,00 234,00 0,00 
SUCHE_SHOP 0,12 0,91 0,00 178,00 0,00 

Social-Shopping           

RATING_PROD 13,81 32,36 0,00 100,00 0,00 
RATING_SHOP 13,66 32,26 0,00 100,00 0,00 
LISTE 0,02 0,23 0,00 112,00 0,00 
PROFIL 0,01 0,23 0,00 121,00 0,00 
STYLE 0,01 0,16 0,00 95,00 0,00 
TAG 0,03 0,49 0,00 183,00 0,00 

Transaktion           

CLICK_OUT 0,41 0,49 0,00 1,00 0,00 

Abb. 4: Deskriptive Statistiken 

                                                 
120

  Top-Shops sind auf Produktdetailseiten direkt neben dem Produkt platziert und 
teilweise als ‚Empfehlung‘ seitens des Betreibers gekennzeichnet. Sofern weitere 
Online-Shops das Produkt anbieten, erscheinen diese erst weiter unten auf der Seite. 

Variablengruppe 
Transaktion 



  294.5. Regressionsanalytische Modellierung der Zielgröße Click-Out 

Die durchschnittliche Dauer je Nutzeraktion bzw. aufgerufener Seite in 
beträgt 34,16 Sekunden. Die Log-in-Rate beträgt 1,00 Prozent, d. h., in 
1,00 Prozent aller Sessions ist ein Nutzer eingeloggt. Im Durchschnitt 
wurden 0,91 Produktdetailseiten angeschaut. Die Click-Out-Rate beträgt 
41,00 Prozent. 

Social-Shopping-Funktionen werden relativ selten genutzt. So werden z. B. 
durchschnittlich lediglich 0,02 Listen pro Session aufgerufen. Diese geringe 
Nutzung könnte damit erklärt werden, dass sich Social-Shopping-Funktio-
nen noch in der Entwicklungsphase befinden und die Nutzer sich dieser 
Funktionen noch nicht bewusst sind. 

Dahingegen weisen die Suchfunktionen zur Direkt-Suche wesentlich höhere 
durchschnittliche Nutzungswerte auf, z. B. das Suchfeld (SUCHFELD; 
1,15) und die Kategoriensuche (SUCHE_KATEGORIE; 1,48). 

Insgesamt ist zu beobachten, dass die durchschnittlichen Nutzungswerte 
aller Funktionen relativ gering sind. Ein Grund könnte sein, dass insgesamt 
viele Funktionen zur Verfügung stehen und die Nutzer nicht jede Funktion 
in jeder Session nutzen. So ergibt sich teilweise auch der Wert null für den 
Median. 

 

4.5. Regressionsanalytische Modellierung der 
Zielgröße Click-Out 

Das Ziel ist die Modellierung der abhängigen Variable CLICK_OUT. Diese 
Variable ist binär kodiert. Aus diesem Grund wird eine logistische Regres-
sion durchgeführt.121 Eine Logit-Modellierung ist konzeptionell relativ ein-
fach und wird im Marketing häufig verwendet.122 Die Software SAS En-
terprise Miner 9.2 wird verwendet, um das Logit-Modell zu schätzen. Die 
Prozedur PROC LOGISTIC verwendet die Maximum-Likelihood-Schät-
zung, um die relative Gewichtung für jede unabhängige Variable zu be-
stimmen.123 

 

                                                 
121

  Vgl. z. B. HOSMER/LEMESHOW 2000. 
122

  Vgl. z. B. BUCKLIN /GUPTA 1992; HUANG/LURIE/MITRA 2009. 
123

  Vgl.z. B. SAS INSTITUTE 2009. 
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Das Logit-Modell, in dem Λ (•) die Inverse der Logit-Funktion ist, wird wie 
folgt formuliert: 

�	������	�	
 = 1
 = 	Λ��� +	������_��
 + ��������
 +	…	+

																																													����������
].  

In der Gleichung stellt β� die Konstante dar. Die β‘s (1 bis 18) stellen die 
Regressionskoeffizienten der 18 unabhängigen Variablen dar. Da die Ver-
teilungen der metrischen Variablen positiv verzerrt sind, wird eine loga-
rithmische Transformation vorgenommen. Die binäre Variable LOG_IN 
adjustiert den Effekt eines Log-Ins. Der Wert „0“ steht für nicht eingeloggte 
und „1“ für eingeloggte Nutzer. Nutzer, die einer Shopping-Community 
angehören, sind mutmaßlich erfahrene Online-Konsumenten, die der Platt-
form bzw. Community vertrauen und diese regelmäßig zur Kommunikation 
und Produktsuche nutzen. Auch können diese Nutzer von Lerneffekten pro-
fitieren.124 Zudem weisen mehrere Studien empirisch nach, dass wiederkeh-
rende Besucher eine höhere Kaufwahrscheinlichkeit aufweisen als Einmal-
besucher.125

 Es wird somit angenommen, dass nicht eingeloggte Nutzer 
(LOG_IN=0) eine geringere Click-Out-Wahrscheinlichkeit aufweisen. 126

 

Die zweite binäre Kontrollvariable ist WOCHENENDE. 

Zur Vermeidung des Problems einer überhöhten Trefferquote127  wurde der 

Datensatz zufällig in einen Trainingsdatensatz (70 Prozent der Sessions) 
und einen Validierungsdatensatz (Holdout Sample, 30 Prozent der Sessions) 
aufgeteilt. Es wird eine blockweise Regression durchgeführt.128 

 

                                                 
124

  JOHSON/BELLMAN /LOHSE 2003 zeigen, dass Website-Besucher weniger Zeit pro 
Besuch aufwenden, je öfter sie die gleiche Website besuchen. 

125
  Vgl. z. B. MOE/FADER 2004b; S. 5 ff. 

126 
 Diese Annahme könnte auch genau umgekehrt formuliert werden, d. h., dass ange-

nommen wird, dass eingeloggte Nutzer (LOG_IN=1) eine höhere Click-Out-
Wahrscheinlichkeit aufweisen. Jedoch wird im Analyseprogramm bei binären Vari-
ablen immer der Koeffizient für die Ausprägung „0“ berechnet. 

127
  Dieses Problem taucht auf, wenn die Berechnung der Trefferquote auf der Basis 

derselben Stichprobe, die zur Schätzung der Regressionsfunktion herangezogen 
wird, stattfindet. Vgl. z. B. BACKHAUS/ERICHSON/PLINKE /WEIBER 2008, S. 267. 

128 
 Hierbei werden die unabhängigen Variablen simultan in die Regressionsgleichung 

einbezogen. Im Gegensatz dazu hängt die Aufnahme bzw. der Verbleib der unab-
hängigen Variablen in der Regressionsgleichung bei den Varianten der sequenziel-
len Regression von der Erfüllung im Vorfeld definierter Kriterien ab. Vgl. z. B. 
HAIR et al. 2006, S. 209 ff. 
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  314.6. Ergebnisse der logistischen Regression 

4.6. Ergebnisse der logistischen Regression 

Die folgende Abbildung zeigt die Ergebnisse der logistischen Regressi-
on.129 

Variable Koeffizient 
Standard-

fehler p-value 
Odds 
Ratio 

Konstante 3,675 0,023  < 0,0001  
Generell         
LOG_IN (=0) –4,996 0,023  < 0,0001  0,004 
WOCHENENDE (=0) –0,028 0,003 < 0,0001 0,972 
DAUER_KLICK 0,297 0,001  < 0,0001  1,728 
PRODUKT 0,086 0,003  < 0,0001  0,843 
START –1,840 0,011  < 0,0001  0,142 
Suchfunktionen         
SUCHFELD –0,387 0,002  < 0,0001  0,498 
SUCHE_GESCHLECHT 0,172 0,003  < 0,0001  1,037 
SUCHE_KATEGORIE –0,012 0,002  < 0,0001  0,740 
SUCHE_MARKE 0,111 0,004  < 0,0001  0,989 
SUCHE_PREIS 0,310 0,006  < 0,0001  1,283 
SUCHE_SALES 0,212 0,008  < 0,0001  1,102 
SUCHE_SHOP –0,107 0,006  < 0,0001  0,817 
Social-Shopping         
RATING_PROD 0,003 0,001  < 0,001  1,029 
RATING_SHOP 0,213 0,001  < 0,0001  1,270 
LISTE –1,862 0,044  < 0,0001  0,104 
PROFIL –0,652 0,021  < 0,0001  0,049 
STYLE –0,222 0,011  < 0,0001  0,413 
TAG –2,584 0,040  < 0,0001  0,936 

N 2.771.924       

McFadden Pseudo-R2 0,071*       
χ

2(18) = 264.030,374, p < 0,0001       

Abb. 5: Ergebnisse der logistischen Regression 

 

                                                 
129

  Im Rahmen einer Ausreißerdiagnostik mittels standardisierter Residuen wurden im 
Vorfeld einige Sessions eliminiert (Elimination, wenn Wert betragsmäßig größer 
1,55). Dies führt zu einer Verbesserung des McFadden-R2 und der Klassifikations-
güte. Vgl. hierzu u. a. BACKHAUS/ERICHSON/PLINKE /WEIBER 2008, S. 269 ff. 
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Zur Prüfung der Modellanpassung werden der Likelihood Ratio-Test, 
McFaddens-Pseudo-R2 und die Klassifikationsergebnisse herangezogen. 
Aufgrund des Likelihood Ratio-Tests (χ2(18) = 264.030,374, p < 0,0001) 
kann davon ausgegangen werden, dass das Modell insgesamt eine gute An-
passung aufweist. Der Wert des McFadden-R2 (0,071) weist ebenfalls auf 
eine akzeptable Anpassungsgüte des Modells hin.130 

Die Ergebnisse der logistischen Regression werden mit dem Konzept des 
Odds Ratio (Chancenverhältnis) interpretiert, das Aussagen über die Stärke 
des Zusammenhangs zwischen den unabhängigen Variablen und der abhän-
gigen Variablen zulässt.131  

Alle unabhängigen Variablen sind hoch signifikant. Die durchschnittliche 
Verweildauer je Seitenaufruf hat einen positiven, signifikanten Einfluss, 
sodass H1 als bewährt angesehen werden kann. Auch LIN zeigt, dass die 
Verweildauer einen positiven Einfluss auf Kauftransaktionen ausübt und 
Website-Betreiber ein besonderes Augenmerk auf die Erhöhung der Ver-
weildauer legen sollten.132 

Dahingegen kann H2 als nicht bewährt betrachtet werden. Es stellt sich her-
aus, dass die Wahrscheinlichkeit für einen Click-Out umso höher ist, je öf-
ter ein Nutzer auf Produktdetailseiten zugreift. Ein häufiger Aufruf von 
Produktdetailseiten lässt einen Konsumenten vermuten, der sich ausführlich 
mit der Suche beschäftigt. Allerdings beinhaltet die Variable PRODUKT 
nicht die Information, wie oft ein Nutzer ein bestimmtes Produkt ange-
schaut hat. Im Fall von beispielsweise acht aufgerufenen Produktdetailsei-
ten könnte es sich um acht verschiedene Produktdetailseiten oder lediglich 
um eine Produktdetailseite handeln. 

Hinsichtlich H3 zeigt sich, dass die Erhöhung der Variablen START um 
eine Einheit das Chancenverhältnis zu Gunsten eines Click-Outs verringert. 
Dies impliziert die Relevanz der Startseite als ein Instrument für die Nut-
zerorientierung und H3 bewährt sich. Bei der Interpreation dieser Variablen 
ist jedoch Folgendes zu beachten: Bei einer Korrelationsanalyse kommt 

                                                 
130

  Bei einer Bewertung ist die Unterschiedlichkeit zum R2 der linearen Regression zu 
beachten. McFadden‘s-R2 kann nur Werte kleiner eins annehmen. Vgl. z. B. BACK-

HAUS/ERICHSON/PLINKE /WEIBER 2008, S. 264. Werte ab 0,2 sprechen für eine gute 
Anpassung. Vgl. u. a. URBAN 1993, S. 62 f.  

131
  Vgl. z. B. AGRESTI 1996; ALLISON 1999; HOSMER/LEMESHOW 2000. 

132
  Vgl. LIN 2007, S. 512 f. 
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  334.6. Ergebnisse der logistischen Regression 

heraus, dass START und LOG_IN relativ stark positiv korrelieren (Spear-
man-Korrelationskoeffizient: 0,39). Eine daraus u. U. resultierende Multi-
kollinearität kann generell Über- oder Unterschätzungen und hohe Stan-
dardfehler zur Folge haben sowie zu der Theorie widersprechenden Wir-
kungsrichtungen führen.133 Allerdings ändern sich bei einer Elimination der 
beiden Variablen die geschätzten Werte der anderen Koeffizienten jeweils 
nur gering, d. h., das Modell ist stabil. Eine Elimination der beiden Variab-
len verringert allerdings jeweils das Pseudo-R2, was für die Wichtigkeit der 
Variablen spricht. Bei den beiden Variablen ist also von einem gewissen 
Kompensationseffekt auszugehen und die separate Interpretation der beiden 
Variablen ist dementsprechend zu relativieren. Zudem spricht die Modell-
struktur für die Aufnahme beider Variablen (vgl. Herleitung der Hypothe-
sen) und eine Elimination würde zu einer Fehlspezifikation des Modells 
führen. In manchen Situationen – wie auch hier – ist eine Behebung oder 
Verringerung der Multikollinearität nicht möglich und es ist situationsspezi-
fisch zu entscheiden, wie schwerwiegend die Auswirkungen der Multi-
kollinearität zu beurteilen sind. Somit existiert z. T. keine andere Möglich-
keit, als mit den Problemen zu leben.134 Jedoch sollte hierauf hingewiesen 
werden und evtl. Einschränkungen der Ergebnisse erläutert werden.135 

In Übereinstimmung mit H6a und H6b zeigt sich, dass die häufige Verwen-
dung von Listen und Styles die Wahrscheinlichkeit eines Click-Outs senkt. 
Diese Erkenntnis kann darauf hindeuten, dass Listen und Styles die 
‚Stickiness‘ einer Seite erhöhen (d. h., der Benutzer bleibt länger auf der 
Website) sowie das Stöbern und die Inspiration fördern. Diese Annahme 
wird gestützt durch die Tatsache, dass die durchschnittliche Verweildauer 
in Sessions, in denen mindestens eine Liste oder ein Style betrachtet wer-
den, 5,12 Minuten beträgt und somit rund 56 Prozent höher ist als in Sessi-
ons, in denen keine Liste oder Style aufgerufen werden. 

Der positive Einfluss von Listen und Styles auf die Zielgröße Verweildauer 
ist zum Einen also anhand dieser deskriptiven Ergebnisse stark zu vermu-
ten. Zum Anderen zeigte sich in einer auf die hier vorliegende Untersu-
chung aufbauenden Studie dieser Zusammenhang mittels einer multiplen 

                                                 
133 

 Vgl. z. B. SCHNEIDER 2009, S. 221 ff. 
134

  Vgl. z. B. HACKL 2005, S. 169. 
135

  Vgl. z. B. SCHNEIDER 2009, S. 234. Vgl. zur Abwägung zwischen Annahmenver-
letzung, Aussagekraft und Stabilität der Schätzergebnisse z. B. GREENE 2003, S. 58. 
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linearen Regressionsanalyse.136 Es zeigte sich u. a., dass nutzergenerierte 
Social-Shopping-Funktionen (Listen, Styles, Profile und Tags) die Verweil-
dauer positiv beeinflussen.137 

Ein möglicher Widerspruch könnte allerdings darin vermutet werden, dass 
ein Anstieg der durchschnittlichen Verweildauer die Click-Out-Wahr-
scheinlichkeit stark erhöht, aber Listen und Styles, die positiv auf die Ver-
weildauer wirken, die Click-Out-Wahrscheinlichkeit senken. Hier ist aber 
vermutlich zwischen solchen Nutzern, die stöbern, und Nutzern, die gezielt 
auf der Suche nach einem Produkt sind und deshalb lange verweilen, zu 
differenzieren. Wenn ein Nutzer z. B. sehr lange verweilt, um zu stöbern 
und/oder sich auszutauschen, ist die Wahrscheinlichkeit für einen Click-Out 
vermutlich nicht so hoch wie bei einem Nutzer, der sich relativ lange für 
einen konkreten Suchprozess auf der SSC aufhält. 

Durch ein Odds Ratio von unter 1,00 zeigt sich der negative Einfluss von 
nutzergenerierten Tags. Je mehr nutzergenerierte Tags verwendet werden, 
desto geringer ist die Click-Out-Wahrscheinlichkeit. Daher bewährt sich H8 
nicht. Tags scheinen also nicht für eine zielgerichtete Suche genutzt zu 
werden, sondern eher zum Stöbern. Zudem ist es vorstellbar, dass Tags – im 
Vergleich zu Suchfunktionen – zuviele irrelevante Suchergebnisse lie-
fern.138 

Der positive Einfluss der Variablen RATING_PROD und RATING_SHOP 
steht im Einklang mit H5a und H5b. Demnach spielen nutzergenerierte Be-
wertungen für Produkte und Shops eine wichtige Rolle im Kauf-
entscheidungsprozess und erhöhen die Wahrscheinlichkeit eines Click-
Outs. Interessanterweise zeigt sich an der Größe der Odds Ratios, dass eine 
hohe, d. h. positive, Shopbewertung offenbar wichtiger ist als eine hohe 
Produktbewertung. Dies könnte der Schnelllebigkeit von Mode- und 
Lifestyleprodukten geschuldet sein, da diese Produkte oftmals nur für einen 
recht kurzen Zeitraum angeboten werden. 

                                                 
136

  Vgl. HOLSING/OLBRICH 2012.  
137

  Vgl. hierzu detailliert HOLSING/OLBRICH 2012. 
138

  In einer vorgelagerten Untersuchung kommen OLBRICH/HOLSING zu dem Ergebnis, 
dass Tags einen positiven Einfluss ausüben. Jedoch fließen bei der Untersuchung 
auch andere als die hier verwendeten Variablen ein und die Ausreißer-Diagnostik 
anhand der Pearson-Residuen führte zu einer geringeren untersuchten Fallzahl. Vgl. 
OLBRICH/HOLSING 2011c, S. 23 ff. 
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Das Odds Ratio für Nutzerprofile (PROFIL) hat den negativsten Wert aller 
Social-Shopping-Funktionen. Das heißt, je mehr Nutzerprofile innerhalb 
einer Session verwendet werden, desto geringer ist die Wahrscheinlichkeit 
für einen Click-Out. Daher kann auch H8 als bewährt angesehen werden. 

Die Nutzung der direkten Suchfunktion für den Preis (H4e, SUCHE_ 
PREIS) ist eine Suchfunktion mit einem positiven Einfluss auf einen Click-
Out. Je häufiger diese Funktion verwendet wird, desto größer ist also die 
Wahrscheinlichkeit für einen Click-Out. Dies impliziert die Bedeutung des 
Preises innerhalb des Kaufprozesses. Die Funktionen für Geschlecht, Marke 
und Sales wirken ebenfalls positiv. Dementsprechend bewähren sich die 
Hypothesen in Bezug auf die Suchfunktionen (H4a–g) für vier der sieben 
Direkt-Suchfunktionen. Steigende Transaktionskosten und Informations-
überlastung können mögliche Erklärungen für die negative Wirkungsrich-
tung einiger Suchfunktionen sein. Zudem kann es vorkommen, dass ein 
Nutzer in der jeweiligen Session Informationen sammelt und sein 
Consideration Set bildet und erst in einer späteren Session einen Click-Out 
tätigt. In einem solchen Fall verwendet der Konsument mehrere Suchfunk-
tionen, die aber (noch) nicht zu einem Click-Out führen. Wie erwartet, hat 
die Verwendung des Suchfeldes (SUCHFELD), das oft den Ausgangspunkt 
für eine Suche darstellt, die negativste Auswirkung aller Suchfunktionen. 

Letztlich wurde festgestellt, dass die binär kodierte Variable LOG_IN einen 
signifikanten Effekt auf die Wahrscheinlichkeit eines Click-Outs hat. Das 
Odds-Ratio unter 1,00 für LOG_IN =0 bedeutet, dass die Wahrscheinlich-
keit eines Click-Outs niedriger für den Wert „0“ als für den Wert „1“ ist. 
Eingeloggte Nutzer tendieren also eher zu einem Click-Out als nicht einge-
loggte Nutzer. Eine mögliche Erklärung könnte sein, dass registrierte 
Community-Mitglieder eine gewisse Erfahrung im Online-Shopping besit-
zen. Daher besuchen sie die SSC regelmäßig, um zu kommunizieren, zu 
stöbern und zu kaufen. 

Dies steht im Einklang mit den Ergebnissen von VAN DEN POEL/BUCKINX , 
die zeigen, dass registrierte Nutzer bzw. Kunden aktiver als nicht registrier-
te Nutzer sind.139 Das vorliegende Ergebnis steht ebenso im Einklang mit 
den Erkenntnissen von MOE/FADER,140 die aufzeigen, dass die Wahrschein-
lichkeit für einen Kauf umso höher ist, je häufiger ein Nutzer einen Online-

                                                 
139

  Vgl. z. B. VAN DEN POEL/BUCKINX 2005. 
140

  Vgl. z. B. MOE/ FADER 2004a und 2004b. 
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Shop besucht. Obwohl das vorliegende Datenmaterial keine Betrachtung 
von Wiederholungsbesuchen zulässt, kann angenommen werden, dass ein-
geloggte Benutzer nicht selten wiederkehrende Benutzer sind. 

Abschließend fasst die folgende Tabelle die Ergebnisse zusammen. Es zeigt 
sich, dass der Großteil der Hypothesen als bewährt angesehen werden kann. 

Variable Hypothese 
Erwartetes 
Vorzeichen Bewährt? 

Generell       
LOG_IN (=0) Kontrollvar. - JA 
WOCHENENDE (=0( Kontrollvar. - JA 
DAUER H1 + JA 
PRODUKT H2 - NEIN 
START H3 - JA 
Suchfunktionen       
SUCHFELD H4a - JA 
SUCHE_GESCHLECHT H4b - NEIN 
SUCHE_KATEGORIE H4c - JA 
SUCHE_MARKE H4d - NEIN 
SUCHE_PREIS H4e - NEIN 
SUCHE_SALES H4f - NEIN 
SUCHE_SHOP H4g - JA 
Social-Shopping       
RATING_PROD H5a + JA 
RATING_SHOP H5b + JA 
LISTE H6a - JA 
PROFIL H8 - JA 
STYLE H6b - JA 
TAG H7 + NEIN 

Abb. 6: Zusammenfassung der Hypothesen 
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5.1. Implikationen für die Forschung 

Bisherige Untersuchungen zeigen, dass UGC einen signifikanten Einfluss 
auf ökonomische Zielgrößen ausübt.141 Jedoch sind hierbei u. a. entspre-
chende situative Einflüsse, Involvement142 sowie Konsumenten- und Pro-
duktmerkmale143 zu beachten. Durch die Analyse von mehreren nutzerge-
nerierten Social-Shopping-Funktionen leistet die vorliegende Untersuchung 
einen innovativen Beitrag zu diesem Forschungsbereich. Im Vergleich zu 
bestehenden Studien ist das Datenvolumen in dieser Untersuchung sehr 
hoch und die vorliegenden Ergebnisse somit als repräsentativ zu bezeich-
nen. 

Es wurde gezeigt, dass die Verweildauer stark positiv auf die Click-Out-
Wahrscheinlichkeit wirkt. Eine hohe Verweildauer kann als ein Indikator 
für ein hohes Involvement angesehen werden. In der Literatur wird das 
Involvement als ein entscheidender Faktor angesehen, der die Informati-
onsverarbeitung während des Kaufprozesses beeinflusst.144 Dieses Ergebnis 
steht im Einklang mit existierenden Studien, die einen positiven Einfluss 
der Verweildauer auf ökonomische Zielgrößen nachweisen. 145 

Zudem zeigte sich, dass Social-Shopping-Funktionen insgesamt eher selten 
genutzt werden. Ihre Neuheit stellt eine mögliche Erklärung dar. Trotz der 
geringen Nutzung zeigt sich ein signifikanter Einfluss auf das Kaufverhal-
ten – sowohl negativ als auch positiv. 

In Übereinstimmung mit bisherigen Studien146 zeigt sich ein positiver Ein-
fluss von hohen Produkt- und Shopbewertungen. Im Gegensatz dazu ver-
ringern Listen und Styles die Wahrscheinlichkeit eines Click-Outs. Dieses 
Ergebnis war zu erwarten, da diese Funktionen zum Stöbern animieren und 
der Inspiration dienen sollen. 

                                                 
141

  Vgl. z. B. CHEVALIER/MAYZLIN 2006; LIU 2006; DHAR/CHANG 2007. 
142

  Vgl. z. B. PARK/LEE/HAN 2007. 
143

  Vgl. z. B. NIKOLAEVA /SRIRAM 2007. 
144

  Vgl. z. B. WANG/WANG/FARN 2009, S. 69 ff. 
145

  Vgl. z. B. PADMANABHAN /ZHENG/KIMBROUGH 2001, S. 154 ff.; LIN 2007, S. 512. 
146

  Vgl. z. B. CHEVALIER/MAYZLIN 2006; DELLAROCAS/ZHANG/AWAD 2007. 
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Zudem zeigen die Ergebnisse, dass das Nutzerverhalten nicht selten im 
Einklang mit rationalen Überlegungen bzw. Kosten-Nutzen-Aspekten steht. 
Je mehr gewisse direkte Suchfunktionen, z. B. das Suchfeld, innerhalb einer 
Session verwendet werden, desto geringer ist die Wahrscheinlichkeit für 
einen Click-Out. 

 

5.2. Implikationen für Betreiber einer Social 
Shopping Community 

Die durchschnittliche Verweildauer wirkt stark positiv auf die Click-Out-
Wahrscheinlichkeit. Durch verschiedene Inhalte sowie Maßnahmen, die das 
Vertrauen in die SSC erhöhen,147 könnte versucht werden, den Besucher für 
einen längeren Verbleib auf der SSC zu begeistern. Hierbei ist allerdings zu 
beachten, dass zielgerichtete Nutzer solche Maßnahmen u. U. als ‚Belästi-
gung‘ empfinden könnten. 

UGC ist ein wesentlicher Bestandteil des Geschäftsmodells von SSCs, u. a. 
da der Nutzer hierdurch einen Mehrwert für den Betreiber schafft. Nach den 
oben beschriebenen Erkenntnissen spielen die von Benutzern erstellten Be-
wertungen für Online-Shops und Produkte eine wichtige Rolle im Entschei-
dungsprozess des Konsumenten. Eine hohe Bewertung scheint ein bedeu-
tender Faktor für einen Click-Out zu sein. Daher sollten Betreiber einer 
SSC die Benutzer animieren, Produkt- und Shopbewertungen zu generieren, 
um die Anzahl der Click-Outs zu erhöhen. 

Listen und Styles sind neue Funktionen, die die Stickiness der SSC erhö-
hen, zum Stöbern anregen und die Inspiration erhöhen. Dies spiegelt sich in 
den Ergebnissen wider, da die Verwendung von Listen und Styles negativ 
mit einem Click-Out korreliert, aber die durchschnittliche Verweildauer der 
Sessions, in denen mindestens eine Liste oder ein Style betrachtet wird, um 
etwa 56 Prozent erhöht. Trotz der negativen Auswirkungen auf einen Click-
Out können Listen und Styles langfristig positive Auswirkungen auf die 
Click-Out-Rate und somit auch auf die Erlöse haben. Außerdem können 
Listen und Styles die Ansicht eines Produkts anregen. So könnte ein Pro-

                                                 
147

  LI/BROWNE/WETHERBE 2006, S. 113 ff. kommen in ihrer empirischen Studie zu 
dem Ergebnis, dass insbesondere das Vertrauen in eine Website die Stickiness er-
höht. 
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dukt in die engere Auswahl eines Konsumenten kommen (Consideration 
Set), der dann in Zukunft den Kauf tätigt.148 Solche Nutzer können insofern 
als potenzielle Käufer betrachtet werden.149  

Darüber hinaus können Social-Shopping-Funktionen als eine Form der Un-
terhaltung150 betrachtet werden. Listen und Styles als ein wichtiges Element 
des Website-Designs ermöglichen ein emotionales Einkaufserlebnis. Dies 
kann besonders für Websites und damit auch für SSCs mit der Zielgruppe 
Frauen wichtig sein. HANSEN/JENSEN haben gezeigt, dass Frauen – im Ver-
gleich zu Männern – eher geneigt sind, zum Spaß zu shoppen.151 Darüber 
hinaus könnte es für das Segment der ‚24-Stunden-Shopper‘ interessant 
sein, die im Rahmen des Online-Shoppings primär an neuen Ideen und der 
Entdeckung von Produkten interessiert sind, wie in einer McKinsey-Studie 
herausgefunden wurde.152 Daher können Listen und Styles innerhalb dieser 
Zielsegmente die Loyalität erhöhen.153  

In Bezug auf das Erlösmodell könnte die Stickiness (d. h. eine höhere Ver-
weildauer) während einer Session, in der mindestens eine Liste oder ein 
Style betrachtet wird, auch zu mehr Seitenaufrufen (Page Impressions) und 
damit zu mehr Werbeeinblendungen (Advertising Impressions) führen, wie 
z. B. Bannerwerbung für bestimmte Produkte oder Google AdSense-Anzei-
gen. Die negative Auswirkung von Listen und Styles auf einen Click-Out 
dürfte u. a. mit einer Informationsüberlastung zu erklären sein, vor allem 
angesichts der Neuheit der Funktionen für die Gruppe der unerfahrenen 
Nutzer. Außerdem können zielorientierte und unter Zeitdruck stehende 
Konsumenten mit Reaktanz reagieren. Wie bei Listen und Styles ist die 
Verwendung von Profilen ebenso negativ mit einem Click-Out korreliert. 
Da Nutzerprofile zur Verbesserung der Interaktivität konzipiert sind und für 
das Einkaufen nicht unmittelbar relevant sind, können Probleme mit der 
Monetarisierung dieser Art von UGC auftreten. Dennoch verbessern auch 
Profile die Stickiness der SSC. Zudem sind Profile eine Kernkomponente 
von SSCs und wesentlich für die Etablierung einer Shopping-affinen Com-
munity mit einem hohen ökonomischen Wert für den Betreiber. 

                                                 
148

  Vgl. z. B. MOE 2003. 
149

  Vgl. z. B. PARK/LEE/HAN 2007. 
150

  Vgl. z. B. JAYAWARDHENA /WRIGHT 2009. 
151

  Vgl. HANSEN/JENSEN 2009. 
152

  Vgl. z. B. MONROE/SINCLAIR /WACHINGER 2009. 
153

  Vgl. z. B. FLAVIAN /GUINALIU 2005. 
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Um Reaktanz und Informationsüberlastung zu vermeiden sowie die Nut-
zung von Social-Shopping-Funktionen zu fördern, sollte der Betreiber das 
Konzept von SSCs erklären. Die Erläuterung der Social-Shopping-Funk-
tionen und der Direkt-Suchfunktionen auf einer separaten Seite der SSC 
wäre ein praktikabler Weg, dies zu erreichen. In der Praxis werden solche 
separaten Informationsseiten bereits oft eingesetzt. Zudem sollte der Betrei-
ber durch diverse zur Verfügung stehende Methoden und Instrumente, z. B. 
A/B-Tests154, die Optimierung der Struktur und der Inhalte vorantreiben, 
um die Conversion-Rate zu verbessern.155  

Die Ergebnisse dieser Studie zeigen zudem, dass eine Kosten-Nutzen-
Perspektive nützlich für das Verständnis und die Vorhersage des Kaufver-
haltens in SSCs sein kann. Daher sollte ein Betreiber effektive Such-
instrumente für die Nutzer bereitstellen, andernfalls könnte ein Nutzer 
schnell den Suchvorgang abbrechen. Mögliche Erklärungen könnten wiede-
rum eine Überfrachtung mit Informationen und hohe Transaktionskosten 
sein. Dies wird durch das Ergebnis, dass eine hohe Nutzung der Direkt-
Suchfunktion Suchfeld die Wahrscheinlichkeit eines Click-Outs senkt, un-
termauert. In dieser Hinsicht zeigt die Analyse, dass die Suchfunktion für 
Preis eine Funktion dieser Gruppe ist, die positiv mit einem Click-Out kor-
reliert. Dieses Ergebnis ist nicht überraschend, da der Produktpreis generell 
ein wichtiger Faktor im Entscheidungsprozess ist. Auch die Suche nach 
reduzierten Produkten über die Suchfunktion Sales wirkt positiv auf die 
Click-Out-Wahrscheinlichkeit. 

Darüber hinaus zeigt sich, dass eine häufige Nutzung der Startseite einen 
stark negativen Einfluss auf den Click-Out ausübt. Dies kann durch eine 
nicht zielgerichtete Suche erklärt oder als Indikator für eine Überfrachtung 
mit Informationen gesehen werden. So können die Nutzer mit relevanten 
Informationen und effektiven Such- und Hilfsinstrumenten auf der Startsei-
te unterstützt werden. 

 

                                                 
154 

 Bei A/B-Tests werden i. d. R. zwei Gruppen (A und B) zufällig verschiedene Inhal-
te auf einer Website dargestellt und anschließend verglichen, welche Inhalte besser 
zur Erreichung vorab definierter Ziele (z. B. Kauf) beitragen. 

155
  Vgl. z. B. AYANSO/YOOGALINGAM 2009. 
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Schließlich wurde festgestellt, dass eingeloggte Nutzer eine höhere Wahr-
scheinlichkeit aufweisen, einen Click-Out zu tätigen, als nicht eingeloggte 
Benutzer. Zwar sind eingeloggte Benutzer in der Unterzahl, aber dennoch 
haben sie einen hohen ökonomischen Wert für einen Betreiber. Es ist all-
gemein bekannt, dass ein relativ kleiner Teil der Kunden für einen relativ 
großen Anteil am Gewinn verantwortlich ist.156 Es wird oft angenommen, 
dass es wichtiger ist, Maßnahmen auf bestehende Kunden auszurichten, als 
auf die Gewinnung von neuen Kunden.157 Daher kann die Strategie des 
Aufbaus einer Community ein geeigneter Weg sein, um langfristig Erlöse 
zu generieren. 

 

5.3. Implikationen für Betreiber von Online-Shops 

Die Zahl der Konsumenten, die Infomediäre und neue Shopping-Kanäle im 
Web 2.0 nutzen, steigt stetig.158 Deshalb sollten Online-Händler sowie Her-
steller mit eigenem Online-Shop diese Entwicklung im Rahmen ihrer Mar-
keting-Strategie berücksichtigen, wobei SSCs eine wichtige Komponente 
darstellen können. Die Ergebnisse zeigen, dass die Wahrscheinlichkeit ei-
nes Click-Outs zu einem teilnehmenden Online-Shop umso höher ist, je 
höher die durchschnittliche Shopbewertung auf einer Produktdetailseite ist. 
Deshalb sollten Online-Händler Konsumenten, d. h. ihre potenziellen Kun-
den, zur Bewertung ihres Shops animieren, um die Reputation159 zu verbes-
sern. Das Gleiche gilt für Produktbewertungen, weshalb Hersteller ebenso 
zur Bewertung ihrer Produkte und Marken animieren sollten. 

Listen und Styles sind ein innovatives Marketinginstrument. Die Anregung 
von Konsumenten, Listen und Styles mit eigenen Produkten zu kreieren, 
kann zu einer hohen Aufmerksamkeit führen. Einige führende Mode-
Marken experimentieren bereits hiermit. So war z. B. ein Wettbewerb von 
Coach sehr erfolgreich: Innerhalb einer Woche wurden 3.692 verschiedenen 
Styles, 103.379 ‚likes‘ und 204.656 Seitenaufrufe generiert.160 Neben der 
hohen Präsenz auf der SSC kann dies auch zu einer hohen dezentralen Auf-

                                                 
156

  Vgl. z. B. NIRAJ/GUPTA/NARASIMHAN 2001. 
157

  Vgl. z. B. MOZER/WOLNIEWICZ/GRIMES et al. 2000. 
158

  Vgl. z. B. PETERS/ALBERS/ASSELMANN/SCHÄFERS 2009; STEPHEN/TOUBIA 2010. 
159

  Vgl. z. B. LEE/TURBAN 2001. 
160

  Vgl. z. B. GOULD-SIMON 2010. 
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merksamkeit für Marken und Shops führen, z. B. wenn Konsumenten, ins-
besondere ‚Lead User‘, diese Inhalte in ihren Sozialen Netzwerken teilen. 
Dies fördert die emotionale Beteiligung und kann die Shop- und Marken-
treue erhöhen.161 Ferner wird dabei, insbesondere aus Betreibersicht, einer 
der zukünftig wohl wichtigsten Erfolgsfaktoren im E-Commerce gefördert: 
Dezentralisierung.162   

Darüber hinaus besteht für Hersteller die Möglichkeit, die Attraktivität ei-
nes neuen Produkts vor der Entscheidung, mit dem Herstellungsprozess zu 
beginnen, einzuschätzen. Dies kann beispielsweise durch den Upload eines 
Produktbildes geschehen, um Ideen und Kritik von modeinteressierten Mit-
gliedern der SSC zu erhalten. Zu diesem Zweck könnten die Hersteller ei-
nen Wettbewerb organisieren und diesen als Instrument zur Absatzprognose 
verwenden, indem erfasst wird, wie oft ihre Produkte in Styles enthalten 
sind oder wie viele Diskussionsbeiträge entstanden sind.  

Darüber hinaus können Online-Händler im Rahmen einer Lizenz Social-
Shopping-Funktionen auf ihren eigenen Websites einsetzen (White-Label-
Lösung). Zudem bieten die Betreiber von SSCs Dienstleistungen im Be-
reich Marktforschung und Data Mining an, z. B. durch die Bereitstellung 
marketingrelevanter Informationen, die Online-Shops und Herstellern ge-
gen Entgelt bereitgestellt werden. Dies kann u. a. Umfragen unter Commu-
nity-Mitgliedern oder Informationen und Analysen zu bestimmten Produk-
ten (z. B. zu der Häufigkeit von Suchanfragen und Click-Outs eines Pro-
duktes oder zu Verbundbeziehungen zwischen Produkten) umfassen. 

Letztlich wurde festgestellt, dass die häufige Nutzung der Suchfilter ‚Preis‘ 
und ‚Sales‘ positiv mit einem Click-Out korreliert. Dies sollten Betreiber 
von Online-Shops im Rahmen der Entwicklung spezifischer Preisstrategien 
und Rabattaktionen berücksichtigen. 

Zusammenfassend ist zu konstatieren, dass die Untersuchung erste Einbli-
cke in das Kaufverhalten in SSCs liefert und so wertvolle Informationen für 
Forschung und Praxis bereitstellt. Insbesondere zeigen die Ergebnisse, dass 
UGC im Rahmen des neuartigen Geschäftsmodells von SSCs ernsthaft be-
rücksichtigt werden sollte, um die Marken- und/oder Shop-Awareness so-
wie Absätze zu steigern. 

                                                 
161

  Vgl. z. B. FLAVIAN /GUINALIU 2005; FARQUHAR/ROWLEY 2006. 
162

  Vgl. z. B. PETERS/ALBERS/ASSELMANN/SCHÄFERS 2009. 
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6. Grenzen der Aussagefähigkeit und 
zukünftige Forschung 

6.1. Grenzen der Aussagefähigkeit 

Diese Studie liefert einen der ersten Beiträge zur Modellierung des Kauf-
verhaltens in SSCs mithilfe von Logfiles. Dennoch weist auch diese Studie 
einige Schwächen auf, und manche Forschungsfragen bleiben offen.163 

Es ist nicht möglich zu bestimmen, ob die Signifikanz der verwendeten Va-
riablen von der Art der Präsentation durch den Seitenbetreiber oder der In-
formationsverarbeitung durch die Nutzer abhängt. Zudem ist die Website 
durch die Kategorisierung der Seiten abstrahiert, wodurch einige Informati-
onen bzgl. des Textes und der graphischen Designelemente nicht mit in die 
Analyse einfließen können.  

Darüber hinaus sind einige der verwendeten Variablen stark aggregiert. 
Wenngleich dieses Vorgehen im Rahmen der durchgeführten Untersuchung 
sinnvoll ist, führt es unweigerlich zu einem gewissen Verlust an Informati-
onen, insbesondere im Vergleich zu Daten, die den kompletten Nutzerpfad 
(Sequenz) widerspiegeln. 

Abschließend bleibt zu erwähnen, dass die Daten aus einer frühen Entwick-
lungsphase der beobachteten SSC stammen. Somit kann es sein, dass ein 
Teil der Nutzer mit den Funktionen einer SSC nicht vertraut ist. Eine Be-
obachtung des Konsumentenverhaltens über einen längeren Zeitraum wäre 
deshalb sinnvoll. 

 

6.2. Zukünftige Forschung 

Wenngleich durch die Erkenntnisse eine Basis für die weitere Forschung im 
Bereich Social Shopping gelegt ist, gibt es doch eine Reihe offener Fragen.  

Hierzu zählt eine detailliertere Analyse des Verhaltens der Community-
Mitglieder. Von großem Interesse wäre etwa die Untersuchung der Interak-
tionen zwischen den Mitgliedern z. B. mithilfe der ‚Social Network Analy-
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  Vgl. zu den folgenden Ausführungen auch HOLSING 2012, S. 215 ff. 
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sis‘, eines Verfahrens zur Analyse und Darstellung von Beziehungen in So-
zialen Netzwerken. Auch stellt sich die Frage, wie Nutzer ihren eigenen, 
selbst erstellten Inhalt nutzen, wobei auch Wiederholungsbesuche einbezo-
gen werden müssten. So wäre es für einen Betreiber einer SSC möglich, 
den ökonomischen Wert eines bestimmten Nutzers zu berechnen. In diesem 
Zusammenhang könnte z. B. die Nutzung von UGC durch andere Nutzer 
erfasst und die zugehörigen Erlöse, z. B. durch Click-Outs, dem Ersteller 
des UGC zugerechnet werden. Somit könnte die Kombination der Logfile-
Daten mit zusätzlichen Informationen, z. B. demographischen Merkmalen 
oder Erlösen, weitere Erkenntnisse liefern. 

Die vorliegende Studie untersucht die Warengruppen Mode, Möbel und 
Lifestyle. Eine Untersuchung weiterer, im Internet relativ leicht vergleich-
barer Warengruppen, z. B. Consumer Electronics, würde eine sinnvolle Er-
weiterung der hier vorgestellten Ergebnisse darstellen. 

Eine Integration von Nutzeraktionen in partizipierenden Online-Shops wür-
de zudem ein ganzheitlicheres Bild des Kaufverhaltens liefern. So könnten 
u. a. die tatsächlich erfolgten Käufe erfasst und somit auch die Kauf-Kon-
versions-Rate ermittelt werden. 

Des Weiteren wäre es von Interesse, Erkenntnisse über die Wirkung von 
UGC, z. B. in Sozialen Netzwerken wie Facebook, Pinterest oder Twitter 
eingebettete Listen und Styles, zu erlangen. Speziell das Wissen über den 
Einfluss auf die Konversionsrate im Vergleich zu anderen Online-
Marketing-Aktivitäten wäre für die Marketingforschung von hoher ökono-
mischer Relevanz. 

Außerdem zeigen viele Studien, dass der Mobile-Commerce weiter wach-
sen wird, wenngleich auch von einem sehr geringen Nutzungsniveau aus.164 

Beim Mobile Commerce kaufen die Nutzer über webfähige, mobile Endge-
räte wie z. B. multifunktionale Smartphones ein. Diese Geräte werden ver-
wendet, um auf das Internet zuzugreifen und um Einkäufe in stationären 
Geschäften (z. B. via Location-based Services) zu unterstützen.165 Im Rah-

                                                 
164

  Vgl. z. B. SIAU /SHEN 2003; FENG/HOEGLER/STUCKY 2006; DMC 2009; GUNASE-
KARAN /MCGAUGHEY 2009. 

165
  Vorteile des Mobile Commerce sind u. a. Ortsungebundenheit, Bequemlichkeit und 

ständige Verfügbarkeit. Vgl. z. B. MÖHLENBRUCH/DÖLLING 2008, S. 237. Momen-
tan stellen jedoch hohe Verbindungsgebühren, eine geringe Nutzungsfreundlichkeit 
vieler Webseiten und technische Probleme mit dem Endgerät die wesentlichen Fak-
toren für die fehlende Nutzungsbereitschaft des mobilen Internet dar (DMC 2009). 
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men der hier vorgestellten Untersuchung konnten nur wenige Zugriffe auf 
die SSC über mobile Geräte beobachtet werden. Mit der Einführung von 
zusätzlichen Dienstleistungen (Barcode-Leser, visuelle Suche etc.) ist aber 
eine Erhöhung vorstellbar. Der Einfluss von Suchfunktionen und Social-
Shopping-Funktionen in dieser Anwendungsumgebung wirft neue For-
schungsfragen auf. 

Sinnvoll wäre es auch, weitere Methoden anzuwenden, die in dieser Studie 
nicht berücksichtigt wurden. So ließen weitere Data-Mining-Methoden wie 
Entscheidungsbäume oder Neuronale Netze heranziehen und so die Signifi-
kanz der vorgestellten Ergebnisse überprüfen. In diesem Rahmen könnte 
auch die Untersuchung weiterer Zielgrößen, z. B. die Verweildauer bzw. 
Stickiness und der Aufruf von Produktseiten (Mikro-Konversion), Gegen-
stand zukünftiger Forschungsbemühungen sein. 

Zusammenfassend ist festzuhalten, dass die Forschung zu Social Shopping 
insgesamt noch am Anfang der Entwicklung steht und eine Vielzahl unbe-
antworteter Forschungsfragen zum Kaufverhalten in Social-Shopping-
Umgebungen existiert. Es wäre wünschenswert, wenn die vorliegende Un-
tersuchung weitere Forschungsbemühungen initiieren würde. 

 

                                                                                                                                      
Die Prognosen für die über mobile Endgeräte getätigten Umsätze sind unterschied-
lich und oftmals von überhöhten Erwartungen geprägt (ERFGEN/ VAN  BAAL 2006), 
wenngleich i. d. R. ein starkes Umsatzwachstum prognostiziert wird. 
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