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Customer Relationship Management

Vom Datengrab zur Schatzkiste

Perspektiven der Nutzung von
Data-Mining-Technologien in der
Energieversorgungswirtschaft

men (EVU) agieren auf einem

Massenmarkt, der von einem
hohen Grad an Anonymitdt und
Standardisierung gepriégt ist. Dies
hat gravierende Auswirkungen auf
alle Komponenten des Marktes. So-
wohl Anbieter als auch Nachfrager
sind in hohem Male austauschbar,
vor allem jedoch das Produkt
»Strome, das mit herkémmlichen
Marketinginstrumenten kaum dif-
ferenzierbar ist. Konkurrenzfihige
Preise und die Schaffung von Zu-
satznutzen fiir den Kunden durch
individuell angepasste Leistungen
entscheiden heute {iber den kom-
merziellen Erfolg am Strommarkt.

Der Aufbau von leistungsfahigen
Abrechnungssystemen fiir den libe-
ralisierten Strommarkt ist ein erster
Schritt zur Nutzung von Informa-
tionstechnologie fiir strategische
Unternehmensentscheidungen.
Unternehmen, die derartige Syste-
me betreiben, verfiigen iiber detail-
lierte Daten iiber ihre Kunden ein-
schlieflich deren Verhalten und be-
sitzen damit einen wahren »Schatz«
an verstecktem Wissen, den es zu
heben gilt.

Die dafiir entwickelten Methoden
werden unter dem Begriff »Data Mi-
ning« zusammen gefasst. Damit
wird es maglich, bisher unentdeck-
te Zusammenhinge zwischen den
Daten zu extrahieren und Wissen zu
generieren, dass sonst ungenutzt
bleiben wiirde. Im Rahmen erster
Data-Mining-Projekte, die von der
Vattenfall Europe Information Ser-
vices, Berlin, im Jahr 2003 konzern-
intern realisiert wurden, wurden
wichtige Erkenntnisse iiber die Po-
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tenziale und mogliche Nutzungs-
szenarien gewonnen, die im Fol-
genden dargestellt werden.

Schritt fiir Schritt zu handlungs-
relevanten Erkenntnissen

Bild 1 zeigt die wesentlichen Schrit-
te des Data-Mining-Prozesses von
den Quelldaten, z. B. aus dem Ab-
rechnungssystem, zum idealer-
weise entdeckten Wissen, aus dem
konkrete Handlungsempfehlungen
abgeleitet werden konnen.
Wichtige Bedeutung kommt da-
bei bereits der dem Erkenntnisziel
entsprechenden Datenauswahl zu.
So ist es zur Vermeidung von Zah-
lungsausstinden niitzlich, Erkennt-
nisse iiber das voraussichtliche
Zahlungsverhalten eines Kunden
zur Verfiigung zu haben. Diese In-
formationen konnten bei der Ent-
scheidung iiber die Gewihrung von
Zahlungswegen, z. B. Lastschrift
oder Rechnung, herangezogen wer-
den. Zunichst sind kundenspezifi-
sche Datensitze, die Riickschliisse
tiber das Zahlungsverhalten ermdg-
lichen, aus dem Quelldatenbestand
auszuwdhlen und daraus ein sepa-
rater Zieldatenbestand aufzubau-
en. Ideal ist es hierbei, wenn bereits
fiir Informationszwecke selektierte
Datenbestinde vorhanden sind,
z. B. in Form eines Data Warehouse.
In einem Data Warehouse sind die
Daten separat zum Transaktions-
system in einer multidimensiona-
len Struktur gespeichert, die eine
Datenauswertung erheblich unter-
stiitzt. Durch die Trennung der Da-
tenbestdnde hat der Analysedaten-
bestand eine relative Konstanz, was
die Wiederholbarkeit von Abfragen
und die Entwicklung entsprechen-
der Data-Mining-Modelle ermog-
licht. Andererseits wird das Trans-
aktionssystem von umfangreichen
Datenabfragen entlastet. Zusitzlich

ist es moglich, den Datenbestand
mit extern erhéltlichen Zusatzdaten
anzureichern, z. B. Informationen
zum Wohnumfeld des Kunden, um
Riickschliisse tiber seine Bonitit
und sein Potenzial ziehen zu kon-
nen. So ist fiir das EVU die Informa-
tion, dass der Kunde in einer Einfa-
milienhausgegend ohne Gasan-
schluss wohnt, beispielsweise fiir
spitere Marketingmalnahmen fiir
Nachtspeicherdfen von hoher Be-
deutung.

Die Datenaufbereitung nimmt
zwischen 60 und 80 % des Gesamt-
prozesses in Anspruch. Daraus ist
erkennbar, dass hier die Grundla-
gen fiir die Qualitdt der Data-Mi-
ning-Ergebnisse gelegt werden. In
dieser Stufe werden die Daten von
einer datenbanktechnischen in ei-
ne tabellarische Struktur tiberfiihrt.
Um die zu analysierende Daten-
menge zu reduzieren, finden zu-
sitzlich Bereinigungen und Zu-
sammenfassungen statt. So ist es
meist ohne Informationsverlust
moglich, verschiedene Transaktio-
nen desselben Kunden zu einer Mo-
natssicht zusammenzufassen oder
von miteinander korrelierenden
Variablen, z. B. Netto- und Brutto-
umsatz, Verbrauchsmenge und Ab-
rechnungsmenge nur die Ur-
sprungsvariable zu beriicksichti-
gen. Im Beispiel wiren dies der
Nettoumsatz und die Verbrauchs-
menge.

Zur Vorbereitung das Data Mi-
nings kann zur Komplexitatsreduk-
tion je nach vorgesehener Methode
eine Transformation der Daten not-
wendig sein, die nicht-lineare Zu-
sammenhdnge in lineare Zu-
sammenhiinge tiberfithrt oder auf
das Intervall (0, 1) normiert.

Fiir jedes Problem die richtige
Losung

Erst nach diesen Vorbereitungen
kann das eigentliche Data Mining
beginnen. Hierbei sind zwei Prob-
lemtypen unterscheidbar, die mit
verschiedenen Methoden bearbei-
tet werden (Bild 2):

* Deskription/Beschreibung: Die
visuelle Erkundung der Daten steht
bei dieser Methode im Vorder-
grund. Sie liefert erste Orientierung
in Bezug auf Zusammenhinge, die
in weitergehenden Schritten ge-
nauer untersucht werden sollten.
Denkbar ist die Visualisierung der
Variablen »Kiindigerquote« und de-
ren zeitliche Entwicklung unter



dem Einfluss von PreismaBnahmen
im entsprechenden Kundenseg-
ment.

» Abweichungsanalyse: Liegen um-
fangreiche Erkenntnismuster aus
der Vergangenheit vor, z. B. {iber
den Einfluss eigener Preismalnah-
men auf die Anzahl von Neukunden
in einem Kundensegment, kann ei-
ne Abweichung von den erwarteten
Effekten wertvolle Hinweise auf
Verdnderungen im Markt, z. B. er-
hohte Konkurrenz-Aktivitit, liefern.
Darauf kann das EVU dann mit ge-
eigneten MalBnahmen reagieren.

» Assoziation: Erkenntnisse iiber
Zusammenhinge, wie: »Wer in
landlichen Gebieten wohnt, bevor-
zugt Okostroms, werden mit Assozi-
ationsanalysen isoliert.

« Gruppenbildung: Meist orientiert
sich die Kundengruppenbildung in
EVU an den individuellen Verbriu-
chen. Der Verbrauch ist jedoch nur
ein dulerst unscharfes und verall-
gemeinerndes Kriterium. Ziel des
auch Clustering genannten Verfah-
rens ist es, Kundengruppen zu iso-
lieren, deren zugeordnete Kunden
sich méglichst dhnlich sind. Die
Kundengruppen untereinander sol-
len andererseits mdoglichst unter-
schiedlich sein. So ist eine Cluster-
gruppe vorstellbar, die aus Kunden
mittleren Einkommens ohne Last-
schrifteinzugserméchtigung gebil-
det wird, die zwar einen hohen
Stromverbrauch aufweisen, nach
einem Jahr aber besonders kiindi-
gungsgefahrdet sind. Hier konnten
gezielte Mafnahmen zur Kunden-
bindung den Verlust dieser attrakti-
ven Kunden verhindern helfen.

Zuverlassiger als Kaffeesatz und
Glaskugel zusammen

Besonderes Augenmerk verdienen
Methoden, die Prognoseprobleme
behandeln:

e Klassifikation: Hochinteressant
ist die mit diesen Methoden mogli-
che Vorhersage des zukiinftigen
Kundenverhaltens anhand von
Kundenklassen, die bestimmte
Merkmale haben und die in der Ver-
gangenheit ein typisches Verhalten
aufwiesen. So kann es sein, dass ein
Kunde mit der Merkmalskombina-
tion (Beruf: »Student«; Geschlecht:
sminnlich«; Zusatzinformation:
»Abnahmestelle ist Zweitwohn-
sitz«) fiir das EVU nicht attraktiv ist,
weil eine entsprechende Klasse
identifiziert wurde, die sich durch
eine durchschnittliche Vertragsdau-
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Bild 1. Schritte des Data-Mining-Prozesses (angelehnt an [1,3]) von
den Quelldaten zum entdeckten Wissen, aus dem konkrete Handlungs-
empfehlungen abgeleitet werden kénnen

er von nur sechs Monaten und da-
durch erheblichem Verwaltungs-
aufwand auszeichnet. Daher wire
hier ein Ansatzpunkt gefunden,
durch geeignete Malnahmen den
Verwaltungsaufwand zu minimie-
ren, z. B. durch Vereinbarung einer
Lastschrifteinzugsermichtigung.
Spiter im Text wird ein konkretes

Anwendungsszenario dieser Me-
thode fiir das Management von Pa-
pierdokumenten ausfiihrlicher vor-
gestellt.

« Wirkungsprognose: Unter diesen
Punkt fillt z. B. die Prognose des
Verbrauches aufgrund von Vergan-
genheitswerten und moglicher wei-
terer Einflussfaktoren, z. B. Jahres-

Problemtypen

| D_a_ta-Mining-Problemtyp ‘
- r——— [ - _i ==
- _Bischrei_bungsproble_mf e Prognoseprobleme
— Deskription — Klassifikation
——  Abweichungsanalyse —— | Wirkungsprognose
— Assoziation

Gruppenbildung

!

gl

334

Bild 2. Problemtypen im Data Mining (nach [2]). Zwei Problemtypen sind

unterscheidbar; sie werden mit verschiedenen Methoden bearbeitet
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Bild 3. Eingangspostmanagement mit Data-Mining-Unterstiitzung

zeit und Konjunktur. Besonders
auch fiir den Netzbetreiber sind zu-
verlidssige Lastprognosen entschei-
dend, denn jede zuviel eingekaufte
Kilowattstunde schmilert den Ge-
winn, zu wenig zur Verfiigung ste-
hende Leistung kann eine Katastro-
phe bedeuten. Im Jahr 2003 aufge-
tretene Stromausfélle rund um den
Globus verdeutlichen, welch grole
Wirkungen vermeintlich kleine Ur-

Management Cycle

sachen haben kénnen. Data Mining
ist hier zwar kein Patentrezept,
kann jedoch helfen, Zusammen-
hinge aufzudecken, mit deren
Kenntnis Probleme bereits im Vor-
feld eingegrenzt werden kdnnen. Es
besteht bei allen Data-Mining-Vor-
haben das Problem der Isolierung
und Betrachtung der Einflussvaria-
blen von lediglich in derselben
Richtung korrelierten Variablen. Ein

Handlungsempfehlungenl

Data Mining f

/-

P
Datenauswahl 'ﬁ’! _

134704

Data-Mining-Ziel |

/

Fi

Bild 4. Der Data-Mining-Management-Cycle erméglicht die aktive
Steuerung und Riickkopplung von gewonnenen Erkenntnissen zurtick in

den Miningprozess
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Beispiel soll zeigen, welche falschen
Handlungsempfehlungen mdglich
sind, wenn nicht die eigentliche
Einflussvariable betrachtet wird: Im
Laufe des Data Minings werden auf-
fillig hohe Ausstinde bei Kunden
aus einer bestimmten Region fest-
gestellt. Die in dieser Region woh-
nenden Kunden als nicht attraktiv,
weil mit geringer Bonitit ausgestat-
tet, zu klassifizieren kann fatal sein,
wenn die Ausstidnde z. B. auf EVU-
interne Fehler beim Versand der
Rechnungen zuriickzufiihren sind.
Hier zeigt sich auch, welche wichti-
ge Funktion das Data Mining im
Rahmen der internen Qualitétssi-
cherung spielen kann.

Wichtig ist in jedem Fall neben
Datenaufbereitung und Methoden-
auswahl eine fachkompetente
Interpretation der Ergebnisse. Trotz
ausgefeilter Technik nimmt der mit
den Geschiftsprozessen vertraute
Spezialist eine herausragende Posi-
tion ein. Er entscheidet iiber die
Interpretation der Ergebnisse und
deren konkrete Verwendbarkeit.

Aus der Praxis: Data Mining zur
Bewadltigung der Papierflut

EVU erhalten tédglich eine nahezu
uniiberschaubare Anzahl papierba-
sierter Korrespondenz. Die Spann-
weite reicht von Dokumenten, die
aus der Kunden-/Lieferantenbezie-
hung heraus entstehen, z. B. Neu-
anmeldungen und Zidhlerstands-
mitteilungen, aber auch Beschwer-
den und Nachfragen, bis hin zu
Netzbetreiberrechnungen von an-
deren EVU. Diese Papierflut stellt
eine besondere Herausforderung
dar, weil die Weiterverarbeitung
wegen des technischen Systembru-
ches nicht ohne Weiteres auf
elektronischem Wege stattfinden
kann. Aufgrund der Haufigkeit des
Auftretens dieser Dokumente be-
steht ein erheblicher Handlungsbe-
darf. Der herkémmliche Ansatz, ei-
ne manuelle Erfassung, z. B. durch
Call Center, vorzunehmen und von
dort aus die Weiterverarbeitung in
den Fachabteilungen zu veranlas-
sen, stellt unter Wettbewerbsver-
hiltnissen ein okonomisches Prob-
lem dar. So wirkt sich die verzogerte
Abarbeitung von abrechnungsrele-
vanten Prozessen direkt auf die Li-
quiditdt aus. Aullerdem ist eine
kurzfristige und korrekte Bearbei-
tung von Kundenanliegen im Inter-
esse einer héheren Kundenzufrie-
denheit heute zunehmend wichti-



ger. Im Folgenden wird ein Lo-
sungsansatz unter Verwendung von
Data-Mining-Methoden vorgestellt
(Bild 3).

Herkommliche Briefdokumente
sind dadurch gekennzeichnet, dass
sie nur schwach strukturiert sind
und in Papierform vorliegen. Zu-
nichst ist die Eingangspost daher
mit Scanner zu erfassen, damit sie
in elektronischer Form zur Verfii-
gung steht. Fine Besonderheit stel-
len rein handschriftliche Briefe dar,
die einer darauf abgestimmten Be-
arbeitung zugefiihrt werden sollten.
Nach dem Scannen wird der Inhalt
per Texterkennung (OCR) erkannt.
Es ist moglich, nur bestimmte Do-
kumentenbereiche in den Erken-
nungsprozess einzubeziehen, z. B.
das Adressfeld, um den adressierten
Fachbereich zu erkennen. Mit der
oben vorgestellten Methodik der
Klassifizierung ist es moglich, die
Dokumente vorgegebenen Klassen
zuzuordnen, z. B. »Rechnung« oder
»Beschwerde«. Dazu wird nach be-
stimmten Schliisselwoértern ge-
sucht, die charakteristisch fiir ein-
zelne Klassen von Dokumenten
sind. Zusammen mil weiteren
Merkmalen bildet die Klassifika-
tionssoftware fiir jedes Dokument
einen Ahnlichkeitsvektor. Damit ist
es mit einer statistisch berechenba-
ren Wahrscheinlichkeit méglich, die
Dokumente einer bestimmten
Klasse zuzuordnen. Die zugrunde-
liegende Technologie kann z. B. ein

kiinstliches neuronales Netzwerk
(KNN) sein. Sowohl bei der Klassifi-
kation als auch bei der sich an-
schlieBenden Inhaltsextraktion
sind manuelle Eingriffe bei nicht
automatisch verarbeitbaren Doku-
menten moglich (Evaluation/Aus-
nahmenbearbeitung). Durch Fo-
kussierung der Inhaltsextraktion
auf typische Bereiche des Doku-
mentes lassen sich z. B. Preis, Men-
ge, Zahlernummer bei Netzbetrei-
berrechnungen gezielt auslesen.
Zur Weiterverarbeitung kann ein
Datenexport direkt in ein Transak-
tionssystem, wie SAP R/3 oder IS-U,
stattfinden. Beschwerden lassen
sich dagegen unmittelbar in einem
CRM-System weiter verarbeiten.

Die Vattenfall Europe Informa-
tion Services hat eine auf der Tech-
nologie der SER Solutions basieren-
de Losung zum Management von
Netzbetreiberrechnungen umge-
setzt, die den Bearbeitungsprozess
erheblich effizienter gestaltet. Data
Mining lebt von der Optimierung
der geschaffenen Modelle unter
dem Einfluss der gewonnenen Er-
kenntnisse. Dabei ist der zu erzie-
lende Wissensgewinn das Mald der
Dinge. In Bild 4 wird ein Data-Mi-
ning-Management-Cycle vorge-
schlagen, der die aktive Steuerung
und Riickkopplung gewonnener Er-
kenntnisse in den Miningprozess
zuriick vorsieht.

Ein iteratives Vergehen stellt si-
cher, dass sowohl die Datenbasis,

die Aufbereitung und auch die an-
gewandten Methoden immer wie-
der neu justiert werden, um aktuel-
len Erkenntniszielen gerecht zu
werden und auf Umweltdnderun-
gen reagieren zu konnen. Data Mi-
ning kann EVU bei der Kreation von
an den Kundenbediirfnissen orien-
tierten Produkten und Serviceleis-
tungen unterstiitzen und damit zu
einer Profilierung beitragen. Aber
auch interne Prozesse kbnnen von
Wissen profitieren, das aus der
Schatztruhe der im EVU eingesetz-
ten IT-Systeme generiert wurde.
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