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Die Wechselbereitschaft von Energiekunden
automatisch erkennen

Thomas Reith

Im Energiemarkt kommt es vor allem darauf an, die eintriiglichen Kunden zu halten. Denn neue Kunden zu gewinnen ist
im herrschenden Verdringungswettbewerb deutlich aufwendiger und teurer. Konsequentes Data-Mining mit erweiterter Da-
tenbasis kann hier wertvolle Hinweise zur differenzierten Analyse des eigenen Kundenstamms liefern. In Verbindung mit
moderner IT-Ausstattung wird so wirksam eine hohe Kundenloyalitiit erreicht, die nicht auf Kosten der Profitabilitiit geht.

Direkt nach der Liberalisierung des Ener-
giemarktes im Jahre 1998 bildeten die Un-
gewissheit und Angste, bspw. in Bezug auf
die Versorgungssicherheit, fiir viele Ver-
braucher noch eine gewisse Wechselbarri-
ere. Heute spielt dies nur noch eine unter-
geordnete Rolle. Verbraucher sind in dieser
Hinsicht deutlich aufgekldrter und kennen
die rechtlichen Rahmenbedingungen. Zu
diesem Ergebnis kommt auch eine Delphi-
Befragung [1] der Unternehmensberatung
Accenture GmbH aus dem Jahr 2008 [2]:
LDie Wechselbereitschaft der Privatkunden
wird deutlich zunehmen*.

Dazu kommt in den Zeiten von Internet und
Web 2.0 das sich zunehmend wandelnde
Kundenverhalten. Die globale Verfiigharkeit
von Informationen und der dadurch tenden-
ziell hdhere Informationsstand begiinstigen
die Wechselbereitschaft der heutigen Kun-
den [3]. Preisvergleichsportale bspw. gibt es
in groBer Zahl fiir unterschiedlichste Markte.
Insgesamt sind die Verbraucher somit preis-
sensibler und deutlich schneller bereit, den
Anbieter zu wechseln. Dies verdeutlicht auch
eine Studie des Bundesverbands der Energie-
und Wasserwirtschaft.(BDEW) [4] aus dem
Jahr 2007, die auf den Trend der steigenden
Wechselquote hinweist (Auszug: Abb. 1).

CRM und Kundenbindung

Um diesen Herausforderungen gerecht zu
werden, setzen Unternehmen zunehmend
auf das Customer Relationship Management
(CRM), was die konsequente Ausrichtung
des Unternehmens auf die Kundenbediirf-
nisse bezeichnet. Die Entwicklungen im IT-
Hardware-Bereich fiihren zudem dazu, dass
Zugriffszeiten schneller, Speicherkapazitit
immer glinstiger und Datenbanken effizien-
ter werden. Es lassen sich somit immer gro-

Bere Datenmengen speichern und verarbei-
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ten sowie Informationen aus verschiedenen
Datenquellen zusammenfiihren. Dieses Vor-
gehen hat dazu beigetragen, dass der Kunde
dem Unternehmen gegeniiber grundsétzlich
transparenter wird, bisher waren daraus
aber noch keine Handlungsempfehlungen
ableitbar. Die Kernaufgabe fiir das Projekt
der Wilken GmbH und der Hochschule Ulm
lautete also, Wechseltendenzen frithzeitig
zu erkennen und moégliche Faktoren ausfin-
dig zu machen.

Das Projekt baut auf den Erfahrungen einer
ersten Arbeit von Dimitri Galaschin (Wilken
GmbH) auf, bei dem u. a. bereits verschie-
dene validiert
wurden. Im Gegensatz zu vielen naturwis-
senschaftlichen Prozessen spielen bei einer
Entscheidung zu einem Anbieterwechsel
vielschichtige personliche und psychologi-
sche Einzelfaktoren eine Rolle, die schwer
oder gar nicht zu identifizieren sind. Span-
nend war hierbei die Frage, inwiefern es zu-
mindest nahezu allgemeingultige Indikato-
ren und typische Umgebungsvariablen gibt,
die auf eine bevorstehende Entscheidung
zum Anbieterwechsel hindeuten.

Klassifikationsverfahren

Ziel des sog. Churn-Management ist es, die-
se Wechseltendenzen im Auge zu behalten,
und evtl. auch GegenmaBnahmen einzulei-
ten. Churn-Management ist ein Kunstwort
aus ,Change” und ,Turn“ und bezeichnet
die Strategie wie ein Unternehmen sowohl
mit Kiindigern als auch mit kiindigungsge-
fahrdeten Kunden umgeht. Eine wichtige
Methodik kann an dieser Stelle die regelmé-
Bige Identifikation von kiindigungsgefahr-
deten Kunden sein [5]: ,Although churn as a
whole is an unavoidable phenomenon, it can
be managed and the potential losses to the
business can be minimized. The timely de-
tection of possible churners, together with
effective retention efforts support this goal.”

Die CRM-Systeme der Unternehmen bieten
meist eine erste Datenbasis. Die Schwie-
rigkeit besteht in der Auswertung und In-
terpretation der Informationen. Hier haben
sich Verfahren zum maschinellen Lernen
als vielversprechender Ansatz herausgebil-
det. Im vorliegenden Artikel soll getestet
werden, inwieweit Data-Mining-Verfahren
zu den genannten Fragestellungen Antwor-
ten bieten kdnnen.

Data-Mining

Data-Mining verbindet Elemente der Statis-
tik, der kiinstlichen Intelligenz sowie des
maschinellen Lernens und ist damit ein in-
terdisziplindres Forschungsfeld. Grundlage
hierfiir ist die systematische Analyse von
groBen Datenmengen, um bisher unbekann-
tes Wissen in Form von Mustern, Struktu-
ren oder Regeln zu finden. Kern der Data-
Mining-Verfahren sind mathematische und
statistische Methoden.

Diese werden in verschiedenen Algorith-
men angewandt und sind je nach Anwen-
dungsfall auszuwéhlen. In Abgrenzung
zum traditionellen maschinellen Lernen
sind Data-Mining-Verfahren in der Lage,
selbst Hypothesen zu generieren. Deshalb
spricht man in diesem Zusammenhang
auch von proaktiven Verfahren. Als Vorge-
hensmodell empfiehlt sich das CRISP-DM
(Cross-Industry Standard Process for Data-
Mining)-Modell, das einem evolutionéiren
Ansatz folgt.

Entscheidungsbdume
zur Klassifikation

Unter den verschiedenen Data-Mining-Ver-
fahren wurde das Hierarchisierungsmodell
der Entscheidungsbdaume zur Klassifikation
der Kiindiger gewihlt. Entscheidungsbau-
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me gehoren zu den hierarchischen Klas-
sifikatoren und {iberpriifen damit nicht
einzelne Merkmale gleichzeitig, sondern
arbeiten diese anhand ihrer Wichtigkeit
nacheinander ab. Grundlage fir eine Klas-
sifikationsanalyse ist eine Datenbasis mit
vielen Objekten (Kunden) und zugeordneten
Merkmalen. Diese Objekte sind nun zwei
oder mehreren Klassen (Kiindiger ja oder
nein) zurechenbar.

Entscheidungsbdaume als Klassenmodelle
sind sehr strukturiert sowie nachvollzieh-
bar aufgebaut und damit als Klassifikatoren
sehr beliebt. Da die Klassifikationsanalyse
zudem fiir viele Anwendungsfelder geeignet
ist, sind Entscheidungsbdume mittlerweile
eines der am hé&ufigsten genutzten Data-
Mining-Verfahren. Auf Basis von Trainings-
daten wird hierbei ein Entscheidungsbaum
erstellt, der wiederum dafiir genutzt werden
kann, die Kiindigungswahrscheinlichkeit
von bestehenden Kunden zu bewerten. Die
Trainingsdaten enthalten dabei Kundenda-
ten von Kiindigern aus der Vergangenheit,
wie auch Daten von treuen Kunden. Um
eine Aussage (ber die Qualitdt der Vorher-
sage treffen zu konnen, wird die Prognose-
qualitit mehrfach validiert. Hierzu wird der
Entscheidungsbaum auf historische Daten
angewandt und die einzelnen Fehlklassifi-
kationen bewertet.

Durchfiihrung des Data-Mining
Erste Grundlage fiir die Data-Mining-Ana-

lysen sind typische Kundendaten aus dem
Kundenstamm. Die Vorhersagequalitit
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kann durch den Einbezug von Daten aus
dem CRM-Bereich weiter gesteigert werden.
Attribute kénnen hier bspw. die Anzahl der
Beschwerden oder auch die bisherige Ver-
tragsdauer sein. Nachdem alle internen
Attribute ausgeschopft sind, stellt sich die
Frage nach weitéren Maoglichkeiten, das
Vorhersagemodell zu verbessern. Die zent-
rale Idee ist hierbel die Anreicherung mit
externen Daten.

Da die Datenqualitdt und die Menge an ver-
fiigharen Daten in CRM-Systemen in diesem
Kontext oft unzureichend ist, konnen die
Daten meist die wirtschaftlichen und sozia-
len Rahmenbedingungen nicht hinreichend
abbilden. Hier kniipft die Idee der Anreiche-
rung der internen Daten mit externen Da-
tenbestdnden an. Dadurch kénnen weitere
Informationen im Rahmen des Data-Mining
verwendet werden. Der Schluss liegt nahe,
dass diese die Vorhersagequalitdt des Mo-
dells nochmals steigern wiirden. Externe
Daten beschreiben meist moderierende bzw.
erkldrende Variablen, die nicht im Einfluss-
bereich des Unternehmens stehen [6].

Dazu gehoren im besonderen MaBe soziode-
mografische Strukturen. Von diesen ist ein
Einfluss auf das Kundenverhalten, insbeson-
dere auf die Wechselbereitschaft zu erwar-
ten [7]. Auch die Verfligharkeit von attrak-
tiven Alternativen scheint in einer ersten
Uberlegung Einfluss auf das Kundenverhal-
ten zu haben. Diese werden durch die An-
gebote der Wettbewerber beschrieben. Man
kénnte also von der Hypothese ausgehen,
dass bei deutlich gilinstigeren Angeboten
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—4—Entwicklung des F-MaRes

F-MaR der
vorhergehenden
Arbeit

Die Entwicklung des F-Mafes in den verschiedenen Stufen des Model-
lierungsprozesses

der Wettbewerber die Wechselbereitschaft
des Kunden zunimmt.

Grundlage hierfiir ist, dass monetire und
nichtmonetidre Wechselkosten, wie etwa der
Vertrauensverlust bei einer langjéhrigen
Kundenbeziehung, oder auch Opportuni-
tatskosten, wie bspw. ein Treuebonus fiir
langjahrige Kunden, durch ein erheblich
glinstigeres Angebot kompensiert werden.
Dabei schaffen Neukundenboni der Wett-
bewerber zusétzliche Anreize. Im weiteren
Vorgehen werden deshalb sowohl soziode-
mografische Daten als auch Energiemarkt-
daten in das Data-Mining-Modell integriert.

Auswertung

Bei der Durchfithrung der Datenanalysen
hat sich die Dauer der Kundenbeziehung
als ein wertvoller Indikator der Wechselbe-
reitschaft herausgestellt. Die Beobachtung
deckt sich ebenfalls mit bestehenden Studi-
en. Das auf den internen Daten basierende
Klassifikationsmodell konnte bereits eine
gute Prognosequalitdt vorweisen. Mit einer
Trefferquote von 58,28 % konnten mehr als
die Hélfte der gekilindigten Vertrége iden-
tifiziert werden. Ein solches Ergebnis war
a-priori zundchst nicht zu erwarten. Die
Qualititsbewertungen erfolgten anhand
qualifizierter statistischer Verfahren.

Dabei ist festzustellen, dass eine Bewertung
meist nur unter Beriicksichtigung mehrerer
KenngréBen erfolgen kann und eine Abhén-
gigkeit zum Anwendungskontext besteht.
Eine wichtige Kenngrofe ist hierbei die
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Trefferquote, die aussagt wie viele tatsachli-
che Kiindiger identifiziert werden konnten.
Erginzend spielt aber auch die Prézision
eine Rolle, die angibt, wie viele als kiindi-
gungsgetahrdet eingestufte Kunden tatsidch-
lich nicht kiindigen wollten.

Das F-MaB verdichtet beide Kennzahlen zu
einer einzigen Messgrofe, um die Qualitit
eines Klassifikationsmodells zu bewerten.
Dabei kann &ine individuelle Gewichtung
festgelegt werden, die sehr vom Anwen-
dungskontext abhédngig ist. Im vorliegenden
Projekt wurde die Trefferquote doppelt so
stark gewichtet wie die Prazision. Bei kos-
tenintensiven Marketingkampagnen kann
aber durchaus auch ein starkerer Fokus auf
die Prizision gelegt werden.

In Abb. 2 ist der Verlauf des F-MaBes iiber
die verschiedenen Ausbaustufen dargestellt.
Die Trefferquote lag bei dem finalen Modell
bei einem sehr hohen Wert von ca. 79 %.
Nach dem erfolgreichen Redesign sollten
die angestellten Hypothesen bzgl. des Ein-
flusses externer Daten auf das Klassifikati-
onsmodells gepriift werden. Bei der tiefer-
gehenden Analyse haben sich zum einen
die soziodemografischen Daten aus dem Be-
reich des Geomarketing, als auch die Ener-
giemarktdaten in Bezug auf den Wetthewerb
als geeignete Ansatzpunkte herausgestellt.

Bei der Integration der soziodemografischen
Daten hat sich gezeigt, dass zunédchst eine
sinnvolle Granularitit der Daten festgelegt
werden muss. Der soziologischen Theorie
des ,Neighbourhood-Effektes” folgend fiel
die Entscheidung hierbei auf die Verwen-
dung der Ebene der. StraBenahschnitte.
Feinere Granulierungen miissen in jedem
Fall genau gepriift werden, da oftmals keine
hinreichend aussagekriftige Datenbasis be-
riicksichtigt wird. Vielmehr wird an dieser
Stelle oft mit weiteren statistischen Vertei-
lungen gearbeitet, weshalb dieses Vorgehen
nur in wirklichen Ballungsrdumen sinnvoll
erscheint.

Neben der Auswahl der richtigen Daten
bildet das ,Data Matching“ den nichsten
Schritt. In dem vorliegenden Anwendungs-
fall konnte die Adresscodierung zufrieden-
stellende Ergebnisse liefern. Die Qualitiit
dieser Zuordnung hat, nach Festlegungen
zur Nomenklatur, die Erwartungen iibertrof-
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fen. Bei der Auswahl der geeigneten Attribu-
te wurde deutlich, dass diese auf Abhéngig-
keiten zu priifen sind, um unnétig komplexe
Klassifikationsmodelle und lange Laufzeiten
zu vermeiden. Insgesamt zeigt sich aber bei
der Beriicksichtigung der soziodemografi-
schen Merkmale ein deutlicher Einfluss auf
die Wechselneigung. Die Qualitit des Klas-
sifikationsmodells profitiert stark von den
additiven Informationen. Die Trefferquote
konnte um ca. 11,65 Prozentpunkte gestei-
gert werden. Zusétzliche soziodemografi-
sche Merkmale haben anschlieBend keine
deutliche Verbesserung mehr ergeben.

Nachdem der Einfluss der soziodemografi-
schen Daten belegt werden konnte, wurde
der Einfluss der energiemarktbezogenen
Daten getestet. Bei der Auswahl des For-
mates der externen Daten hat sich gezeigt,
dass die Berechnung eines bepreisten Ver-
brauches durch die zahlreiche Tarifmodelle
eine eigenstindige Komplexitit darstelit.
Aufgrund dessen ist die Arbeit mit vorbe-
rechneten Dateri® einer Verwendung von
Rohdaten vorzuziehen - insbesondere weil
sich die Tarifmodelle stindig &ndern. Dies
scheint vor dem Hintergrund, dass diese Be-
rechnungsmodelle das Kerngeschéft der Da-
tenlieferanten bilden, logisch. Das Data Mat-
ching im Bereich der Energiemarktdaten
wurde anhand eines Preisgefalles realisiert,
welches dann innerhalb der Qualititsbéwer-
tung den Einfluss der Energiemarktdaten
nachweisen konnte.

Bessere Qualitat durch
externe Daten

Insgesamt kann die Verwendung der vorge-
stellten Daten aufgrund der positiven Effek-
te auf die gesamte Modellqualitat und der
deutlichen Steigerung der Trefferquote emp-
fohlen werden. Die externen Daten bieten
Uiberdies den Vorteil, dass sie unabhingig
von der Datenbasis des Energieversorgers
eine hohe Datenqualitiit bieten. Nichtsdes-
totrotz muss die Eignung des Data-Mining-
Modells bei jedem Kunden individuell ge-
prift werden.

Durch die zielgerichtete Ansprache von
Kunden lésst sich ein effektives Churn-Ma-
nagement installieren. Dies wird durch den
optimalen Einsatz des verfiigharen Budgets
ermoglicht. [n Kombination mit Betrachtun-

gen aus dem Customer Lifetime Value kann
damit langfristig eine profitable Kunden-
basis gebildet werden, die eine weitgehend
hohe Loyalitat aufweisen kann.

Dazu miissen die Klassifikationsmodelle des
Data-Mining in die tdglichen Geschéftspro-
zesse eingebunden werden. Diese Empfeh-
lung findet sich auch bei Prof. Dr. Manfred
Bruhn in einer Analyse des Phanomens der
Kundenabwanderung wieder [8]: ,Die Kun-
denabwanderungsanalyse ist in der Lage,
die relevanten Friihwarnindikatoren der
Kundenabwanderung (...) zu identifizieren.
Hieraus folgt die Notwendigkeit zum Aufbau
eines Frithwarnsystems im Unternehmen.
Auf der Basis identifizierter Wechselwahr-
scheinlichkeiten kénnen geeignete MaBnah-
men der individuellen Kundenansprache
folgen, die bei konsequenter Umsetzung zu
einer Senkung der Abwanderungsrate fiih-
ren.”

Vom Data-Mining zur
selektiven Kundenbindung

Die Kundenbindung spielt im Energiemarkt
eine zentrale Rolle. Durch hohe Neukun-
denboni sind die Unternehmen gezwungen,
Kunden im Sinne einer Ertragssicherung so
lange wie mdglich zu halten. Dabei stellt sich
immer auch die Frage nach der Zielgruppe
von KundenbindungsmaBnahmen. Adres-
siert man die gesamte Kundenbasis als Ziel-
gruppe, ist der relative Kundenvorteil bei
einem gegebenen Budget sehr gering. Lisst
sich hingegen die Zielgruppe einschrianken,
steigt der relative Kundenvorteil deutlich.

An dieser Stelle wire es also ideal, nur tat-
sdchlich kiindigungsgefahrdete Vertriige zu
bearbeiten, da diesen Kunden dann verhilt-
nismaBig hohe Vorteile angeboten werden
konnen. An diesem Punkt kniipft nun der
Begriff der selektiven Kundenbindung an.
Wie bereits begrifflich enthalten, stellt sich
hierbei die Frage nach einem Selektionskri-
terium. Hier sind nun die vorgestellten Data-
Mining-Verfahren ein idealer Kandidat.

Diese Ergebnisselassen sich mit einer Custo-
mer Lifetime Value (CLV)-Betrachtung kom-
binieren. Ziel soll sein, nicht nur Kunden
anzusprechen, die mit hoher Wahrschein-
lichkeit einen Vertrag kiindigen, sondern
zudem auch nur die ,profitablen* Kunden
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zu selektieren. Dass ein Kunde mit einem
hohem Verbrauch (Mehrpersonenhaushalt,
usw.) profitabler ist als ein sparsamer Kun-
de, erscheint logisch. Dass das Alter eines
Kunden eine Rolle spielen kann, ebhenfalls.
So ist eine junge Familie, deren Stromver-
brauch bspw. aufgrund kleinerer Kinder
noch steigen wird, betriebswirtschaftlicher
interessanter als ein Kunde, der aufgrund
seines Alters nur noch eine begrenzte An-
zahl an Jahren Kunde sein wird.

Auch wenn die getroffenen Aussagen zu-
néchst schockierend klingen mdégen, finden
diese Uberlegung zunehmend Einzug in
eine Kundenwert-Betrachtung. In der Ver-
sicherungsbranche sind diese Ansétze in
Form der Beriicksichtigung von Sterbetafeln
ebenfalls gingige Praxis. Der Zusammen-
hang der Kindigungswahrscheinlichkeit
aus den Data Mining Verfahren und der CLV
istin Abb. 3 als Matrix dargestellt.

Umsetzung als IT-Tool

Die ENER:GY Softwarelésung der Wilken
GmbH stellt eine integrierte Komplettls-
sung flir EVU dar und beinhaltet Module
des Finanz- und Rechnungswesens, des
Controlling und Reportings, der Bau- und
Auftragsabrechnung, des Energiedatenma-
nagements sowie das Kundenlnformations-
Cockpit (KIC). Dabei sind insbesondere die
CRM-Lisung KIC und das Energiedatenma-
nagement vollstindig integriert.

Im Bereich des KIC steht den Kunden ein
umfangreiches Kampagnenmanagement zur
Verfligung. An dieser Stelle sind die Data-
Mining-Funktionalititen implementiert. So
kénnen bspw. Kunden fiir eine Marketing-
kampagne auf der Basis Threr Kiindigungs-
wahrscheinlichkeit selektiert werden. Der
Kunde profitiert dabei auf zweifache Weise:
Zum einen arbeiten im Hintergrund fun-
dierte mathematische und statistische Ver-
fahren in Kombination mit verschiedenen
Datenverarbeitungsschritten.

Die Qualitit der Prognosen kann mit be-
wiéhrten und aussagekraftigen statistischen
Verfahren nachgewiesen werden. Zum ande-
ren bleibt die Funktionalitit durch die volle
Integration in die bestehende Softwareld-
sung leicht zu Bedienen und Uberfordert
den Anwender nicht. Die im Hintergrund
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stehenden Verfahren miissen von diesem
nicht nachvollzogen oder gar konfiguriert
werden. Zusammen finden sich also ideale
Voraussetzungen, das entwickelte Prognose-
modell in die alltéglichen Geschéftsprozes-
se zu integrieren.

Data-Mining: Ein klarer
Wettbewerbsvorteil

Fiir die erfolgreiche Einfiihrung eines
Churn-Management miissen die Klassifika-
tionsmodelle des Data-Mining in die tigli-
chen Geschéftsprozesse eingebunden wer-
den, Durch die Verwendung externer Daten
kann die Prognosequalitit nochmals deut-
lich gesteigert und zugleich eine detailrei-
chere Sicht auf die Kundenbasis geschaffen
werden. Die Qualitdt der Modelle ldsst sich
anhand etablierter statistischer Verfahren
nachweisen und spielt eine zentrale Rolle
im Entwicklungsprozess. Insgesamt kann
die proaktive und zielgenaue Ansprache der
wechselgefédhrdeten Kunden der entschei-
dende Wettbewerbsvorteil im vorherrschen-
den Verdrédngungswettbewerb sein.
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