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Dynamic Pricing mit ma

Dynamic Pricing ist die Anwendung von statistischem Lernen

auf Preisoptimierung. Ziel sind Gewinn oder Erlés maximierende
»Optimale” Preise. Der Schliissel dazu ist die Schiitzung der
maximalen Zahlungsbereltschaft der Kunden. Eine

Fallstudie zeigt, wie Dynamic Pricing bei der

Online-Vermittl ung von.
~ Taxis funktioniert

Urspriing-
lich verwen-
dete der Vermittler
vonFahrdiensten (Ride-
sharing) ein lineares Preis-
system*. Der Preis hing von der
zuriickgelegten Strecke und zwei
weiteren Faktoren ab. Im Rahmen
des Projekts wurde ein nichtlinea-
res, dynamisches Preissystem ent-
wickelt, das eine Vielzahl von Varia-
blen in die Preissetzung einbezieht.

Bei der Entwicklung eines optima-
len Preismodells gilt es, verschiedene
Effekte im Hinblick auf die Auslastung
der zur Verfligung stehenden Kapaziti-
ten und der Erldsmaximierung gegenei-
nander abzuwéigen: Zwar fiihren hdhere
Fahrpreise zu héheren Erlésen je Fahrt,
allerdings nimmt gleichzeitig die Anzahl
gebuchter Fahrten ab. Umgekehrt wer-
den mit niedrigeren Preisen neue Kun-
densegmente angesprochen, wodurch
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zielt wiirde. Um das
richtige Verhiltnis dieser Ef-
fekte zu ermitteln, muss die Nach-
fragefunktion - genauer gesagt: die
Preiselastizitit der Nachfrage - geschétzt
werden. Die Schitzung der Nachfrage-
funktion ist der Kern fiir die Implemen-
tierung von Dynamic-Pricing-Systemen.
Die Schitzung der Nachfragefunk-
tion ist eine kausale Fragestellung. Sie
kann entweder durch randomisierte
Experimente oder strukturelle Model-
lierung beantwortet werden, nicht aber
durch klassische Vorhersagemetho-
den wie etwa Predictive oder Business
Analytics, welche letztlich falsche Er-
gebnisse geben und zu falschen Ent-
scheidungen fiihren. Momentan finden
randomisierte Experimente grofte An-
wendung bei Tech- und Internetun-
ternehmen, da digitalisierte Prozesse
dafiir geradezu ideal sind. Im Zuge un-
seres Projektes war dies nicht méglich
- es mussten gesammelte Daten aus
der Vergangenheit verwendet werden.
Das Grundproblem kausaler Inferenz ist
folgendes: Es liegen nur Daten vor, die
unter dem ,alten” Preismodell erhoben
wurden. Es soll allerdings die Frage be-

“eine hohere
Auslastung er-

s - antwortet werden, wie
sich Konsumenten unter ei-
nem neuen Preismodell verhalten
wiirden (sogenannte Counterfactual),
flir das keinerlei Transaktionen vorlie-

gen. Um dies beantworten zu kdénnen,

miissen weitere Annahmen getroffen
werden und ein sogenanntes strukturel-
les Modell muss entwickelt werden.

Zur Schitzung der Preiselastizitit
der Nachfrage wurde zun#chst ein &ko-
nomisches Modell fiir die Entscheidung
eines Kunden, ein sogenanntes Consu-
mer-Choice-Model, aufgestellt: Ein Kon-
sument entscheidet sich fiir die Buchung
der Fahrt, wenn der in der App angezeig-
te Fahrpreis unter seiner maximalen
Zahlungsbereitschaft liegt, Letztere wird
in Abhédngigkeit von zahlreichen Fak-
toren modelliert — unter anderem dem
Wetter, der Lage von Abfahrts- und Ziel-
ort und der Tageszeit. Die Schétzung der
maximalen Zahlungsbereitschaft profi-
tiert dabei von der Qualitdt und Quan-
titdt der vorliegenden Transaktionsda-
ten. Erstens waren Informationen zu
Buchungsanfragen verfiigbar, bei denen
der angezeigte Preis iiber dem Reserva-
tionspreis des Nutzers lag (sogenannte
Bubbling-Daten), also der Nutzer trotz
der Anfrage kein Taxi bestellt hat. Diese
Daten sind héchst aufschlussreich, um
eine maximale Zahlungsbereitschaft zu
ermitteln. Zweitens wurde eine Vielzahl
interner und externer Daten eingesetzt
- insgesamt iiber 350 Variablen -, um




die Zahlungsbereitschaft zu schitzen.
Drittens ermoglichte eine hohe Anzahl
an Beobachtungseinheiten eine genaue
Schatzung mithilfe moderner Methoden
aus dem Bereich des Deep Learnings.
Eine Herausforderung bei der Er-
mittlung des optimalen Preismodells lag
in moglichem strategischem Verhalten
der Nutzer: Liegt der Fahrpreis, der in
der App angezeigt wird, liber der eige-
nen Zahlungsbereitschaft, konnte ein
Nutzer abwarten und zu einem spiteren
Zeitpunkt, wenn der Preis niedriger ist,
buchen. Um diese Effekte in Betracht zu
ziehen, wurden aufwendige Simulations-
studien durchgefiihrt und verschiedene
Preismodelle miteinander verglichen.
Bei dem entwickelten Preissystem
handelt es sich um ein nichtlineares
Preissystem, bei dem eine Vielzahl von
Faktoren den Preis bestimmt. Das fiihrte
zu einer Erldssteigerung aus den vermit-
telten Fahrten um circa 5 bis 15 Prozent
pro Stadt, die mit einer uUberproporti-
onalen Gewinnsteigerung einherging.
Im Endergebnis fiihrte die Einfithrung
des Dynamic Pricings jedoch nicht nur
zum Anstieg der Fahrpreise, sondern
zu einer gleichzeitigen Steigerung der
- Auslastung. Nahezu die Hélfte der Fahr-
preise wurde im Vergleich zum linearen
- Preismodell gesenkt und somit die Aus-
 lastung erhoht.
Im Zuge der Analyse ergaben sich in-
- teressante Abhangigkeiten der Zahlungs-

. bereitschaften und - daraus resultierend
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— der Preise im Hinblick auf bestimmte
Variablen: So hdngt die maximale Zah-
lungsbereitschaft vom Abfahrts- und
Ankunftsort ab, die nun in das Preismo-
dell einfliefden. Fiir Fahrten vom und ins
Banken- und Geschéftsviertel sowie fiir
Fahrten an den Stadtrand besteht eine
relativ hohe Zahlungsbereitschaft. Dabei
existiert eine gewisse geografische Varia-
tion: Die Preiselastizitét fallt mit steigen-
den Preisen in entwick-lung'sschwachen

Stadten starker ab als die Preiselastizitat
in sehr wirtschaftsstarken Stadten. Auch
die Uhrzeit, die Distanz und das Wetter
beeinflussen die Zahlungsbereitschaft
und flieffen nun in die Ermittlung des
Preises mit ein.

Betrachtliches Potenzial

Die Fallstudie macht deutlich, dass sta-
tistische Verfahren im Dynamic Pricing
sinnvoll eingesetzt werden konnen, um
nicht nur Erlose und Gewinne, sondern
auch Auslastung und Markteffizienz zu
steigern. Der Einsatz von kiinstlicher In-
telligenz (Deep-Learning-Methoden) und
anderen maschinellen Lernmethoden
(ML) garantiert allerdings noch keinen
Erfolg. Erst die Kombination mit 6kono-
mischer Theorie ermdglicht es, zu intel-
ligenten Geschiftsentscheidungen zu
kommen. Im Zuge der Analyse wurden
zahlreiche Simulationsstudien und Plau-
sibilitatspriifungen durchgefiihrt, um
mdgliche kontraproduktive Effekte ein-
zugrenzen und letztendlich auszuschlie-
fRen. In Zukunft besteht ein betrdchtli-
ches Potenzial, kiinstliche Intelligenz
im Kontext einer optimalen Preispolitik
einzusetzen. Die Fallstudie kann als bei-
spielhafte Anwendung der Kombination
von statistischen und 6konomischen
Methoden betrachtet werden. Reine Pre-
dictive oder Business Analytics liefern
nur Scheinkorrelationen und fiithren
letztlich zu falschen Entscheidungen. @

* Die Fallstudie beruht auf einem inter-
nationalen Projekt, das mit einem groBen
Vermittler von Fahrdienstleistungen
durchgefiihrt wurde. Aus Vertraulich-
keitsgriinden werden keine Namen oder
Geschaftsdetails genannt.
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