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Predictive Marketing: Wie
Daten Kundenwunsche
vorhersagen — und warum
Bauchgefuhl allein nicht
einmal den Warenkorb
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Du willst wissen, was Kunden morgen kaufen, bevor sie selbst auf den Gedanken
kommen? Willkommen im Predictive Marketing, der Disziplin, in der Daten nicht
nur Geschichten erzahlen, sondern Entscheidungen diktieren. Hier reicht kein
High-Level-Blabla, hier geht es um saubere Events, robuste Modelle, real-time
Scoring und messbare Incrementality — sonst bleibt dein “Next Best Offer”
einfach nur der nachste Fehlgriff. Schnall dich an: Wir zerlegen den Hype,
bauen eine belastbare Pipeline, und zeigen dir, wie du Vorhersagen in Umsatz
verwandelst, ohne Datenschutz und Markenvertrauen zu zerschiefen.

e Predictive Marketing erklart: Definition, Anwendungsfalle und warum
Prognosen ohne saubere Daten reine Fantasie sind

e Die Datenbasis: Events, ETL/ELT, CDP, Consent und Datenqualitat als
Fundament flr verlassliche Vorhersagen

e Modelle in der Praxis: Propensity, Churn, CLV, Uplift und Next Best
Action — mit passenden Algorithmen und Kennzahlen

e Operationalisierung: Feature Store, Batch vs. Streaming, Realtime
Scoring, API-Serving und MLOps

e Messung und Kausalitat: A/B-Tests, Lift-Studien, MMM, Attribution und
Modellkalibrierung, die nicht lugt

e Privacy & Compliance: DSGVO, Consent Mode v2, Server-Side Tagging und
Privacy Enhancing Technologies

e Der Tool-Stack: Von BigQuery bis Python — was wirklich hilft und was nur
Budget verbrennt

e 90-Tage-Fahrplan: Schritt fir Schritt vom Datenchaos zur performenden
Predictive-Marketing-Engine

Predictive Marketing ist nicht das nachste Buzzword, sondern der strategische
Hebel, der aus Daten wiederkehrbaren Umsatz macht. Predictive Marketing
trennt Glickstreffer von skalierbaren Kampagnen und ersetzt Bauchgefihl durch
belastbare Wahrscheinlichkeiten. Predictive Marketing funktioniert jedoch
nur, wenn Datenerfassung, Identitatsauflésung und Modellbetrieb wie ein
Uhrwerk ineinandergreifen. Predictive Marketing nutzt statistische Modelle
und Machine Learning, um zukunftige Aktionen wie Kauf, Kundigung oder
Klickwahrscheinlichkeit zu prognostizieren. Predictive Marketing ist kein
Tool, sondern ein System aus Daten, Modellen, Prozessen und Governance.
Predictive Marketing scheitert dort, wo Marketingversprechen auf Datenmill
treffen, und gewinnt, wo Engineering, Data Science und Growth
zusammenarbeiten.

Predictive Marketing erklart:
Definition, Use Cases und SEO-



Relevanz

Predictive Marketing bedeutet, aus historischen und Echtzeitdaten
probabilistische Vorhersagen uUber zukinftiges Nutzerverhalten abzuleiten. Es
geht nicht um Glaskugelromantik, sondern um mathematische Modelle, die
P(Kauf|Kontext) oder P(Abwanderung|Signale) berechnen. Der OQutput sind
Scores, die man operationalisiert, um Budgets zu steuern, Segmente zu bilden
und Kommunikation zu personalisieren. Typische Use Cases sind Propensity to
Buy, Churn Prediction, Customer Lifetime Value, Next Best Product und Uplift
Targeting. Wer hier nur “KI” sagt, hat bereits verloren, denn ohne sauber
definierte Zielvariablen, Zeitfenster und Leckage-Kontrolle werden die
Modelle nutzlos. Entscheidend ist auBerdem die Verzahnung mit der MarTech-
Landschaft — von der CDP bis zum Ad-Stack. Besonders spannend: Prognosen
beeinflussen auch SEO-Strategien, wenn Content-Planung, interne Verlinkung
und SERP-Tests datengetrieben priorisiert werden.

Damit Predictive Marketing uberhaupt funktioniert, braucht es eine eindeutige
Definition der Events und eine konsistente Identitatslogik. Ein “AddToCart”
ohne Produkt-ID, Preis und Timestamp ist wertlos, weil Feature-Engineering
dann zu Kaffeesatzleserei wird. Ebenso wichtig sind deduplizierte
Nutzerprofile uUber Gerate und Kanale hinweg, idealerweise via First-Party-ID
mit deterministischer und probabilistischer Matching-Logik. Ohne koharentes
Tracking, das Consent respektiert, landet man zwangslaufig bei Biases, die
weder reproduzierbar noch skalierbar sind. Unternehmen unterschatzen oft, wie
sensibel Modelle auf Inkonsistenzen reagieren, etwa bei Zeitzonen, Session-
Timeouts oder Event-Inflation. Darum gilt: Erst Datenarchitektur, dann KI,
nicht umgekehrt. Wer die Reihenfolge verdreht, bezahlt mit schlechten
Entscheidungen.

Die Relevanz zeigt sich brutal in der Budgetallokation. Anstatt Zielgruppen
breit zu beschieBen, konzentrierst du Spendings auf Nutzer mit hoher
Kaufwahrscheinlichkeit oder positivem Uplift. Rabatte gehen nicht an
Schnappchenjager, die sowieso gekauft hatten, sondern an Zdégerer mit erhdhtem
Konversionspotenzial. Kanale werden nicht “gefuhlt” bewertet, sondern lber
modellbasierte Attribution und Kausalitatsnachweise. Dadurch sinken CPA,
steigen ROAS und LTV, und das ohne Kreativdrama. Selbst im organischen
Bereich profitieren Redaktion und Produktteams von Propensity-Signalen, wenn
sie Themencluster priorisieren, die echte Nachfrage antizipieren. Kurz:
Predictive Marketing macht aus digitalen Lagerfeuergeschichten eine planbare
Umsatzmaschine.

Datenbasis fur Vorhersagen:
CDP, ETL, Events, Consent und



Data Quality

Ohne prazise Daten kein Predictive Marketing, Punkt. Der Stack beginnt bei
einem Event-Schema, das alle relevanten Interaktionen standardisiert, von
PageView bis Purchase, inklusive Kontext wie Referrer, Device,
Kampagnenparameter und Preise. Diese Events flielen per SDK oder Server-Side
Tagging in eine CDP oder direkt ins Data Warehouse. Der ETL/ELT-Prozess
normalisiert, validiert und versioniert Daten, damit Modelle deterministische
Inputs erhalten. Identity Resolution verknipft Cookies, Logins und CRM-IDs zu
stabilen Profilen, was fur Frequenzsteuerung, Exclusions und Personalisierung
unerlasslich ist. Zusatzlich braucht es ein Consent-Framework, das granular
Zwecke abbildet und Signale durch die Pipeline tragt. Wer hier ligt, riskiert
Datenlécher, BuBgelder und zerstortes Vertrauen.

Datenqualitat ist ein laufender Kampf und kein Projekt mit Enddatum. Du
brauchst automatisierte Validierungen, die Schemas, Wertebereiche, Event-
Dichte und Anomalien uberwachen. Tools wie dbt Tests, Great Expectations oder
eigene SQL-Checks sind Pflicht, kein Luxus. Jede Modell-Iteration muss auf
derselben Logik basieren, sonst driftet die Performance im Stillen ab.
Besondere Vorsicht gilt dem Thema Target Leakage, etwa wenn Features
Informationen aus der Zukunft enthalten, die zum Zeitpunkt der Entscheidung
nicht verfigbar sind. Ebenso kritisch sind Sampling-Bias und Survivorship-
Bias, die aus hiibschen Dashboards gefahrliche Illusionen bauen. Abhilfe
schaffen klare Cutoffs, strenge Feature-Timelines und holdout-basierte
Evaluierungen.

Technisch lohnt die Trennung von Rohdaten, kuratierten Layern und
aggregierten Feature-Tabellen. Ein Feature Store sorgt daflir, dass Trainings-
und Online-Features identisch definiert sind und nicht durch subtile
Berechnungsunterschiede auseinanderlaufen. Ohne Feature Store sind Offline-
und Online-Performance zwei verschiedene Welten, und dein Marketing wird zum
Rate-Spiel. Fur Echtzeit-Szenarien braucht es Streaming-Ingestion, etwa via
Kafka oder Kinesis, damit Scoring innerhalb von Sekunden méglich ist.
Gleichzeitig missen Datenschutzsignale wie TCF-Strings, Purpose-Flags und
Opt-outs strikt durchgereicht werden. Wer Data Governance ernst nimmt,
gewinnt Geschwindigkeit, weil Streitigkeiten lUber “die eine Wahrheit”
abnehmen.

Modelle im Predictive
Marketing: Propensity, Churn,
CLV, Uplift und Next Best



Action

Propensity-Modelle schatzen die Wahrscheinlichkeit einer Aktion wie Kauf,
Klick oder Registrierung in einem definierten Zeitfenster. In der Praxis
starten viele mit logistischer Regression, weil sie interpretierbar ist und
Baselines sauber liefert. Bessere Qut-of-the-box-Performance bieten Gradient-
Boosting-Methoden wie XGBoost, LightGBM oder CatBoost, die nichtlineare
Zusammenhange abbilden. Fir Churn nutzt man Klassifikation oder Survival-
Modelle wie Cox Proportional Hazards oder Random Survival Forests, um Hazard-
Raten und Zeit bis zum Ereignis zu modellieren. CLV lasst sich mit
probabilistischen Modellen wie BG/NBD + Gamma-Gamma, Pareto/NBD oder mit
sequenziellen Deep-Learning-Ansatzen berechnen. Bei geringer Datenmenge sind
einfache Heuristiken wie RFM ein solider Startpunkt, aber mittelfristig zu
grob. Die Auswahl hangt von Datenumfang, Aktualisierungsfrequenz und
Interpretierbarkeitsanforderungen ab.

Uplift-Modelle sind die Champions, wenn es um Kampagnen-Wirkung geht, weil
sie den kausalen Mehrwert statt der nackten Konversion prognostizieren. Statt
P(Kauf) zu schatzen, modellieren sie AP(Kauf|Behandlung), also den
tatsachlichen Zusatznutzen einer MaBnahme. Praktische Ansatze sind Zwei-
Modell-Strategien (Treatment/Control), Meta-Learner wie T-/S-/X-Learner oder
direkte Uplift-Baume. Bewertet wird nicht mit AUC, sondern mit Qini-Kurven,
AUUC oder uplift@k, weil uns Rangfolge und Mehrwert interessieren. Uplift
verhindert, dass Rabatte an “Sure Things” verschenkt werden, die ohnehin
kaufen wirden, und fokussiert Ressourcen auf “Persuadables”. Das spart
Budget, senkt Cannibalization und halt Preissensibilitat im Rahmen. Kurz:
Uplift ist der Unterschied zwischen intelligentem Marketing und teurem
Selbstbetrug.

Next Best Action kombiniert Propensity, Uplift und Ressourcenrestriktionen in
einer Entscheidungslogik. Technisch lauft das oft als Ranking-Problem mit
Constraints wie Kontaktfrequenz, Kanalverfugbarkeit und Deckungsbeitrag. Rein
datengetrieben reicht nicht, du brauchst Business-Regeln, um Compliance,
Markenimage und Lagerbestande zu bericksichtigen. Modelle miussen kalibriert
sein, damit Wahrscheinlichkeiten als echte Entscheidungsgrundlage taugen.
Platt gesagt: Ein Score von 0,7 muss in der Realitat auch ungefahr 70 Prozent
Trefferquote bedeuten, sonst machst du blind teure Fehler. Kalibrierung
erreichst du mit Platt Scaling, Isotonic Regression oder Beta-Kalibrierung.
Ohne Kalibrierung gleicht Predictive Marketing einem Glucksspiel mit hubschen
Charts.

1. Problem definieren: Zielvariable, Zeitfenster, Population, Exclusions,
Business-Regeln festlegen.

2. Features bauen: Recency, Frequency, Monetary, Produkt- und
Preisattribute, Kanal-Interaktionen, Sequenzen, Saisonalitat.

3. Leakage ausschlieBen: Nur Informationen nutzen, die zum
Entscheidungszeitpunkt verflgbar sind.

4. Modell auswahlen: Base-Line (Logit), dann Boosting; bei Churn Survival;
bei CLV BG/NBD oder ML; bei Uplift Meta-Learner.

5. Evaluation: Stratified Splits, Zeitreihen-Splits, AUC/PR-AUC, Log-Loss,



Brier, Qini, Calibration Curves.

6. Kalibrieren und Thresholds festlegen: Kostenfunktionen und Kapazitaten
bericksichtigen.

7. Produktiv setzen: Feature Store, Batch/Stream Scoring, APIs, Monitoring,
Retraining-Zyklen.

Operationalisierung: Real-Time
Scoring, Feature Stores, APIs
und MLOps

Die beste Vorhersage bringt nichts, wenn sie nicht rechtzeitig im Kanal
landet. Batch-Scoring eignet sich fur E-Mail, CRM und Tagessteuerung, wahrend
Streaming-Scoring fur Onsite-Personalisierung und Realtime-Bidding
unverzichtbar ist. Ein Feature Store stellt sicher, dass dasselbe Feature-Set
offline trainiert und online inferiert wird. Serving-Layer wie TensorFlow
Serving, TorchServe, SageMaker Endpoints oder eigene FastAPI/Flask-Services
liefern Millisekunden-Latenzen, wenn die Infrastruktur stimmt. Fir
Ereignisstrome bieten sich Kafka, Pub/Sub oder Kinesis an, kombiniert mit
Stateful Stream Processing via Flink oder Spark Structured Streaming. Latenz,
Durchsatz und Kosten missen mit Business-Zielen ausbalanciert werden. Nicht
jede Entscheidung muss in 50 Millisekunden fallen, aber manche eben doch.

MLOps ist der Sicherheitsgurt im Hochgeschwindigkeitsbetrieb. Du brauchst
automatisierte Pipelines fir Training, Validierung, Deployment und
Monitoring, damit keine heimlichen Regressions den ROI auffressen.
Modelldrift, Daten-Drift und Konfigurationsdrift missen gemessen und mit
Alerts belegt werden. Tools wie MLflow, Vertex AI, Databricks oder Kubeflow
helfen, aber das eigentliche Asset ist Disziplin. Versioniere Modelle,
Features, Trainingsdaten und Hyperparameter, sonst kannst du Erfolge nicht
reproduzieren. Richte Canary Deployments und Shadow Traffic ein, damit neue
Modelle kontrolliert live getestet werden. Und vergiss nicht: Observability
endet nicht beim AUC, sondern umfasst Latenz, Fehlerraten, Kosten pro
Vorhersage und Business-Impact.

APIs sind das Nadelohr zwischen Data Science und Marketing-Orchestrierung.
Ein gutes API-Design liefert idempotente Endpunkte, wohldefinierte SLAs und
klare Fehlersemantik. Caching rettet dir die Latenz, aber nur, wenn TTLs
konsistent sind und Consent-Status berilicksichtigt wird. Fir Skalierung nutzt
du horizontale Auto-Scaling-Strategien, Request-Batching und ggf. Vektor-
Indizes, wenn Ahnlichkeitssuchen Teil deiner Personalisierung sind. Edge-
Serving via CDN-Worker kann sinnvoll sein, wenn du decisions extrem nahe am
Nutzer brauchst. Trotzdem: Komplexitat ist kein Businessziel. Halte
Architektur pragmatisch, robust und testbar, bevor du Microservices in
Schonheit sterben lasst.



Messung, Attribution und
Kausalitat: Von Vanity-Metrics
zu Incrementality

Vorhersagen ohne valide Messung sind teure Horoskope. Jede Aktivierung auf
Basis von Predictive Marketing muss kausal validiert werden, sonst
verwechselst du Korrelation mit Wirkung. A/B-Tests bleiben Goldstandard, wenn
Randomisierung sauber umgesetzt ist und Storfaktoren kontrolliert werden. Fur
Kanale ohne Nutzerlevel-Messung helfen Geo-Experimente, Switchback-Designs
oder Zeitreihen-Ansatze mit differenzieller Betrachtung. MMM (Marketing-Mix-
Modelling) erganzt das Bild auf aggregierter Ebene, idealerweise Bayes-
basiert mit Saisonalitat, Sattigung und Carryover-Effekten. Kombinierst du
MMM, Lift-Tests und Nutzerlevel-Analysen, entsteht ein konsistentes Reporting
ohne Selbstbetrug. Das ist mehr Aufwand, aber billiger als falsche
Sicherheit.

Attribution ist kein Wettrennen der Algorithmen, sondern eine Frage der
Hypothesen. Last-Click ist bequem, aber inhaltlich oft falsch, First-Click
genauso. Datengetriebene Ansatze wie Markov-Ketten oder Shapley-Werte sind
besser, wenn Datenqualitat und Sample-Size stimmen. Trotzdem bleibt
Attribution ohne Kausalabsicherung anfallig fur Confounding. Darum gehort
Uplift-Testing in jede skalierende Aktivierung, auch wenn es unbequeme
Wahrheiten ans Licht bringt. Kalibrierung ist ebenfalls Pflicht: Ein Score
von 0,8 ohne Calibration Curve ist wertlos, wenn die realen Konversionsraten
abweichen. Prife Brier Score, ECE/MCE und Reliability Plots, sonst
missverstehst du dein eigenes Modell.

Ein klarer Messplan schitzt vor KPI-Theater. Definiere Primarmetriken wie
Incremental Revenue, Lift, ROI nach Kampagne und Segment, sowie
Sekundarmetriken wie CPA, CTR und Bounce Rate. Erganze Sicherheitsmetriken:
Frequenzkappen, Unsubscribe-Rate, Beschwerdequote und Margen. Entwickle vorab
ein Decision Framework: Ab welchem Lift schaltest du auf, ab welchem Risk-
Score bremst du? Dokumentiere Guardrails, damit Optimierung nicht zur
Grenzuberschreitung wird. Und ganz wichtig: Keine retrospektiven
Zielanderungen, nur weil das Ergebnis nicht ins Narrativ passt. Wissenschaft
schlagt Wunschdenken, auch im Marketing.

e Define: Hypothese, Zielgruppe, Randomisierungseinheit, Laufzeit und
Minimal Detectable Effect.

e Design: Holdout/Control, Geo-Split, CUPED zur Varianzreduktion, Pre-
Period-Checks.

e Run: Strikte Exclusions, Frequency Caps, Fairness der Ausspielung
sicherstellen.

e Analyze: Per-Protocol und Intent-to-Treat, Heterogeneity of Treatment
Effects, Qini und AUUC fur Uplift.

e Decide: Rollout-Kriterien, Retraining-Bedarf, Budget-Shift, Archivierung
und Reprotokoll.



Privacy, AI-Regulierung und
Ethik: DSGVO, Consent Mode v?2
und First-Party-Strategien

Ohne Rechtsgrundlage kein Predictive Marketing, so einfach ist das. DSGVO
verlangt Zweckbindung, Datenminimierung und Transparenz, und zwar nicht nur
auf dem Papier. Consent Mode v2, TCF-Signale und Server-Side Tagging helfen,
aber ersetzen kein echtes Einverstandnis. First-Party-Daten werden zur
Lebensversicherung, weil Third-Party-Cookies aussterben und Signale
fragmentieren. Hashed Identifiers, Login-Strategien und klare Value-Exchanges
schaffen Stabilitat ohne Rechtsgrauzonen. Wer Privacy als Feature versteht,
gewinnt Vertrauen und damit Datenqualitat. Wer trickst, bekommt Locher im
Datensatz und in der Reputation.

Privacy Enhancing Technologies sind kein akademisches Spielzeug. K-
Anonymitat, Differential Privacy, Daten-Clean Rooms und Federated Learning
ermoglichen Analysen und Aktivierungen mit reduzierten Risiken. Fir viele
Anwendungsfalle reichen einfachere MaBnahmen: Pseudonymisierung, strikte
Zugriffskontrollen, Zwecktrennung und begrenzte Aufbewahrungsfristen. Wichtig
ist eine nachvollziehbare DPIA (Datenschutz-Folgenabschatzung) fir sensible
Modelle, besonders bei Scorings, die Risiken fir Kunden erzeugen kdénnten.
Schreibe Policies, die nicht nur Juristen verstehen, sondern auch Entwickler
umsetzen kdénnen. Setze auf Privacy by Design — je friher, desto billiger.
Compliance ist kein Kostenblock, sondern ein Enabler fir nachhaltige
Skalierung.

Der AI Act bringt zusatzliche Pflichten, die auch Marketing-Modelle betreffen
konnen. Transparenz, Dokumentation, Risikobewertung und menschliche Aufsicht
sind keine Option, sondern Pflicht. Ethik beginnt, wo Statistik endet:
Vermeide diskriminierende Features und priufe Fairness-Metriken, auch wenn das
im Marketing bisher selten war. Du willst keinen Score, der bestimmte Gruppen
systematisch benachteiligt, weil historische Daten verzerrt waren. Baue
Fairness-Checks in den ML-Lifecycle ein und dokumentiere Trade-offs offen.
Gute Governance schutzt nicht nur vor Strafen, sondern vor schlechten
Entscheidungen, die langfristig Marke und Wachstum schadigen.

Tool-Stack: Von BigQuery bis
Python — was wirklich hilft
und was nur Buzzword 1ist

Der ideale Stack ist modular, nicht monolithisch. Im Datenfundament sitzen
meist ein Warehouse wie BigQuery, Snowflake oder Redshift und ein Lake fir
Rohdaten. ELT Ubernimmt ein Managed-Connector wie Fivetran oder Airbyte,



Transformationslogik lauft mit dbt. Fur Events bieten sich Segment,
RudderStack oder Server-Side GTM an, je nach Governance-Anforderungen. Die
CDP ist Option, nicht Pflicht, solange Identitaten und Segmente im Warehouse
beherrschbar bleiben. Fir Modelle reichen Python, scikit-learn, XGBoost,
LightGBM, PyTorch oder TensorFlow — teure “Black Box”-Plattformen lésen keine
organisatorischen Probleme.

Im Serving-Layer setzt du auf pragmatische Losungen. Ein FastAPI- oder Flask-
Service hinter einem API-Gateway ist oft ausreichend, wenn du Observability
ernst nimmst. Feature-Verwaltung geht mit Feast oder proprietaren Ldsungen,
Hauptsache Konsistenz. Fur Orchestrierung leisten Airflow, Dagster oder
Prefect solide Arbeit, Monitoring erganzt Prometheus/Grafana plus MLflow. Im
Kampagnenbetrieb sind saubere Integrationen zu Ad-Plattformen entscheidend:
CAPI, Enhanced Conversions, S2S-Event-Forwarding und Upload-Pipelines. Braze,
Salesforce, Emarsys oder eigene Systeme Ubernehmen die Orchestrierung —
wahle, was du wirklich bedienen kannst.

Der teuerste Fehler ist Tool-Overkill. Fange mit dem Kern an: Events,
Warehouse, Transformationsschicht, Basismodelle, simple Ausspielung. Skaliere
erst, wenn du nachweislich Lift erzielst. Kaufe keine Plattform, um ein
Governance-Problem zu verdecken. Miss Tools daran, wie schnell du eine
Hypothese testen und ein Ergebnis messen kannst. Rechne Total Cost of
Ownership durch, inklusive Leute, die das System tatsachlich betreiben. Wenn
das Team es nicht versteht, besitzt dich das Tool, nicht umgekehrt.

Schritt-fur-Schritt-Plan:
Predictive Marketing in 90
Tagen

Du brauchst keinen Mega-Setup, um loszulegen, aber du brauchst Disziplin. In
90 Tagen kannst du einen funktionierenden Loop aus Daten, Modell und
Aktivierung aufbauen. Der Trick ist, Fokus zu halten und messbaren Lift zu
priorisieren. Starte mit einem klaren Use Case, zum Beispiel Kaufpropensity
fur wiederkehrende Besucher. Baue nur die Features, die wirklich gebraucht
werden, und teste frah mit einem kleinen Segment. Wenn du Lift nachweist,
skaliere. Wenn nicht, iteriere Hypothesen, bevor du mehr Komplexitat
einfuhrst.

Technisch setzt du auf Warehouse-first und einfache, reproduzierbare
Pipelines. Ein standardisiertes Event-Schema, saubere Identitaten und eine
uberschaubare Transformationslogik genligen. Trainiere eine Baseline,
evaluiere streng, kalibriere und definiere Entscheidungsschwellen. Koppel das
Scoring per Batch an CRM/E-Mail und per Stream an Onsite-Widgets. Miss
Wirkung mit Holdout-Gruppen und dokumentiere Entscheidungen transparent.
Richte Monitoring fur Drift, Latenz und Fehler ein, sonst fahrst du blind.

Organisatorisch definiere Ownership: Wer pflegt Events, wer verantwortet
Features, wer rollt Kampagnen aus, wer misst Lift? Setze eine woOchentliche



Review auf und halte sie heilig. Modelle ohne Betrieb sind Folklore, Betrieb
ohne Messung ist Wunschdenken. Deine Roadmap darf nur enthalten, was Wirkung
erzeugt. Mit jedem Zyklus wird das System besser, weil Datenqualitat,
Modellgite und Kanaldisziplin wachsen. Und dann wird aus “wir testen KI”
endlich “wir skalieren Umsatz”.

1. Woche 1-2: Use Case wahlen, Zielvariable definieren, Event-Schema
prufen, Consent-Signale testen.

2. Woche 3-4: ETL/ELT und dbt-Modelle aufsetzen, erste Features bauen,
Datenqualitat automatisiert prufen.

3. Woche 5-6: Basismodell trainieren (Logit, dann Boosting), kalibrieren,
Offline-Evaluation dokumentieren.

4. Woche 7: Batch-Scoring implementieren, Segmentexport in CRM/E-Mail,
kleine Zielgruppe aktivieren.

5. Woche 8: A/B- oder Holdout-Test starten, Guardrails definieren,
Monitoring konfigurieren.

6. Woche 9: Ergebnisse analysieren, Uplift prifen, Thresholds und
Kreativlogik nachscharfen.

7. Woche 10-11: Streaming-Scoring fir Onsite-Personalisierung, Feature
Store fur Konsistenz einflhren.

8. Woche 12: Rollout-Entscheidung, Dokumentation, Retraining-Plan und
Budget-Shift festlegen.

Fazit: Vorhersagen sind nur so
gut wie deine Fahigkeit, sie
umzusetzen

Predictive Marketing trennt Marchen vom Machbaren. Wer seine Daten
beherrscht, Modelle kalibriert und Wirkung ehrlich misst, gewinnt
Planungssicherheit in einem Markt, der sonst nur mit Bauchgefuhl navigiert
wird. Die Technik ist anspruchsvoll, aber l06sbar, wenn Engineering, Data
Science und Marketing als Einheit arbeiten. Der Hebel ist enorm: weniger
Streuverluste, bessere Margen, relevantere Erlebnisse. Aber ohne Governance,
Privacy und klare Prozesse verbrennst du Vertrauen schneller, als du
Scorecards rendern kannst. Die Wahl ist simpel: Disziplin oder Drama.

Wenn du morgen Vorhersagen willst, beginne heute mit sauberen Events. Baue
eine Pipeline, der du vertraust, und ein Modell, das du verstehst.
Operationalisiere pragmatisch, miss kausal, skaliere nur, was Lift bringt.
Dann hért “Personalisierung” auf, eine PowerPoint-Folie zu sein, und wird zur
Maschine, die im Hintergrund zuverlassig Umsatz schaufelt. Das ist kein
Zauber, das ist Handwerk — prazise, messbar, wiederholbar. Willkommen in der
Realitat von Predictive Marketing.



