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1 Einfiihrung

Mit dem steigenden Anteil fluktuierender Einspeisung elektrischer Energie
aus dezentralen Erzeugungsanlagen wie Wind und Photovoltaik wachsen
auch die technischen Herausforderungen fiir das elektrische
Energieversorgungssystem, insbesondere fiir die Einhaltung des
permanenten Gleichgewichts von Erzeugung und Verbrauch.

Fir die kiinftige Gewéhrleistung der Versorgungssicherheit wird die
ErschlieBung zusitzlicher Flexibilitdten notwendig sein. Es gibt prinzipiell
zwei Moglichkeiten fiir den Ausgleich zwischen Erzeugung und
Verbrauch: Einerseits die Anpassung der Erzeugung an den Verbrauch und
andererseits die Anpassung des Verbrauchs an die Erzeugung. Letzteres ist
Gegenstand der weiteren Betrachtungen.

Die verbrauchsseitige Anpassung erfolgt durch die Ausnutzung
verbrauchseitiger Lastverschiebepotentiale, technisch realisiert {iber das
Demand Side Management. Mit der Bereitstellung  dieser
Flexibilitdtspotentiale ist neben dem Vorteil auch gleichzeitig der Nachteil
verbunden, dass die bisher unbeeinflussten typischen Verbrauchsmuster
durch markt- und/oder erzeugungssituationsabhéngige Anreizsignale
verdndert werden. Dies fiihrt wiederum zur Erhdhung der Unsicherheit bei
der Verbrauchsprognose und insbesondere bei autoregressiven
Vorhersagemodellen zu einer Systemriickkopplung.

Fiir eine 0konomisch und 6kologisch optimale Fahrweise des elektrischen
Energiesystems muss auch ein derart beeinflusstes Verbrauchsverhalten in
hinreichend guter Qualitit prognostizierbar sein. Herkdmmliche
Prognosemethoden fiir Standard- und Sonderkunden kénnen diesen Beitrag
durch die gednderten Anforderungen nicht leisten.
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Von daher sollen ggf. neue mathematische Verfahren und Modellansdtze
flir Prognosemethoden unter Beriicksichtigung von verbrauchersteuernden
und -beeinflussenden Anreizsignalen entwickelt werden. Dabei sind die
Auswirkungen  beispielsweise =~ von  Preisanreizen  auf  das
Verbrauchsverhalten in einem System zu beriicksichtigen. Weiterhin sollen
neben den Modellansdtzen zur Prognose beeinflusster Verbraucher auch
Modelle konzipiert und entworfen werden, mit denen auf Grundlage
historischer Daten beeinflusster Verbraucher oder Verbrauchergruppen auf
das unbeeinflusste Verbrauchsverhalten geschlossen werden kann.
Prognosen mittels dieser Modellansdtze konnen den Bedarf zur
Lastverschiebung fiir einen bestimmten Zeithorizont aufgrund von
okonomischen Gesichtspunkten (aus Sicht eines Stromhindlers) oder
Netzrestriktionen (aus Sicht eines Netzbetreibers) ermitteln und somit zur
Entscheidungsfindung zur Lastbeeinflussung beitragen.

In diesem Beitrag erfolgt eine systemtechnische Betrachtung der
Problemstellung. Die Zusammenhénge zwischen der Planung fiir die
Beeinflussung der Verbraucherseite, den resultierenden beeinflussten
Lasten und den Zusammenhdngen der Einflussgroen und mdglichen
Systemriickkopplungen sollen aufgezeigt werden. Auf Basis dieser
grundlegenden Zusammenhédnge soll ein Vorgehensmodell fiir die
Identifikation von Ansédtzen fiir Datenanalysen und Prognosemethoden
entwickelt werden, mit dessen Hilfe beeinflusstes und unbeeinflusstes
Verbrauchsverhalten prognostiziert werden kann. Die Datenbasis fiir die
Prognose der beeinflussten und unbeeinflussten Verbraucherlasten ergibt
sich neben mdglichen exogenen Groflen nur aus historischen Werten fiir
beeinflusstes Verbrauchsverhalten.

2 Anwendungsfille und Problembeschreibung

2.1 Definition

Alle Maflnahmen zur Beeinflussung der Last auf der Verbraucherseite
werden als Demand Side Management (DSM) bezeichnet [9].

Unter direktem DSM versteht man eine Laststeuerung mit gezielter
Schaltung von Verbraucherlasten.

Als indirektes DSM wird die Einflussnahme auf die Verbraucherlast iiber
ein zeitlich dnderndes Anreizsignal (Preissignal) verstanden — auch als
Demand Response bezeichnet. Demand Response umfasst dabei jede
vorsitzliche Anderung des Verbrauchsmusters, die dazu bestimmt ist, den
Zeitpunkt, das Niveau der momentanen Nachfrage oder den gesamten
Verbrauch zu dndern [7, 8].
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2.2 Mafinahmen zur Beeinflussung der Last

DSM-Programme konnen unterschiedliche Zielstellungen haben. Bei der
ereignisbasierten Lastbeeinflussung ist das Ziel, den Leistungsbedarf so zu
beeinflussen, dass entweder Spitzen- (Peak Clipping) oder Niedriglasten
(Valley Filling) vermieden werden. Eine weitere MaBnahme ist die
Lastverschiebung (Load Shifting), bei der Lasten von Spitzen- zu
Niedriglastzeiten verschoben werden. Dabei bleibt der Energiebedarf
unverdndert. Lediglich der Zeitpunkt der Leistungsaufnahme wird
verdandert [9]. Es ist allerdings zu beachten, dass Verbraucher unter
Umstidnden aus einem energicoptimalen Arbeitspunkt gefahren werden,
oder Technik zum Einsatz kommt um das Load Shifting auszufiihren, was
zu einem Anstieg des Energiebedarfs fiihren wiirde.

2.3 Kategorisierung

Die bisher beispielsweise in den USA eingesetzten DSM-Programme sind
in einer Vielzahl von Programmtypen untergliedert und lassen sich grob in
die zwei Kategorien Incentive-based und Price-based einteilen.

Bei Incentive-based Programmen erhalten Kunden Kompensations-
zahlungen fiir die Durchfithrung oder Erlaubnis einer Lastverschiebung bei
ihren Verbrauchsanlagen mit der Auslosung iiber eine direkte
Kommunikation. Die Varianten bei Incentive-based Programmen reichen
von unterbrechbaren Stromtarifen, Auktionsverfahren und Systemdienst-
leistungen bis hin zu direkter Lastkontrolle.

Price-based Programme wirken sich indirekt aus. Kunden werden dazu
durch zeitabhidngige Tarife animiert, ihre Stromverbrduche in andere
Zeitabschnitte zu verlagern. Eine genaue Auflistung der Programmtypen
von Incentive-based und Price-based DSM wird in [1] aufgefiihrt.

Im Fall eines festen Tarifsystems mit bspw. zwei oder drei Stufen konnen
Prognoseaufgaben mit marktiiblichen Prognosemethoden bewiltigt werden,
da nach einer Einfithrungsphase typische Muster zu erwarten sind. Werden
Anreiz- bzw. Steuersignale mit dynamischen Anteilen generiert, dann
stofen konventionelle Prognosemethoden an ihre Grenzen.

2.4 Zielstellung
Es lassen sich drei grundlegende Ziele fiir das DSM abgrenzen [8]:

e Okonomisch-/ marktgefiihrt: Ziel ist die Reduzierung der allgemeinen
Kosten der Energieversorgung, die Erhohung der Reserveleistung
und/oder die Dampfung der Preisvolatilitét.

e Umweltgefiihrt: Ziel ist die Verringerung des Energieverbrauchs aus
6kologischen und/ oder sozialen Griinden. Dabei soll der Einsatz von
nicht umweltfreundlichen Erzeugungseinheiten kontrolliert werden, was
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zur Steigerung der Energieeffizienz und somit zur Reduzierung der
Emission von Treibhausgasen fiihrt.

e Netzgefiihrt: Ziel ist Erhaltung der Systemstabilitit durch eine
Reduzierung  der  Nachfrage in  kurzen  Zeitabschnitten
(Spitzenlastzeiten). Dadurch kann eine zusdtzliche Erzeugung
verhindert und die Ubertragungskapazitit gesteigert werden.
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Abbildung 1: Einordnung von DSM in ein Elektrizitéitssystem

Die Abbildung 1 zeigt die Einordnung von DSM in ein Elektrizitdtssystem.
Fiir den Ausgleich zwischen Erzeugung und Verbrauch kénnen, ausgehend
von der fluktuierenden Erzeugung, steuerbare Erzeugungsanlagen das
Angebot an die Nachfrage anpassen. Mit der Hilfe von DSM-Programmen
ist es auch moglich, eine Anpassung des Verbrauchs an die Erzeugung
vorzunehmen. Vor dem Hintergrund des steigenden Anteils Erneuerbaren
Energien wird dabei der Bedarf so verdndert, dass dieser an die gegebene
Einspeisung aus fluktuierender Erzeugung angeglichen wird. Es ist aber zu
bedenken, dass der beeinflussbare Anteil der Lasten nur einen Bruchteil der
Verbraucherseite ausmacht. Durch die verschiedenen Zielstellungen,
Kategorisierungen und Mafinahmen des DSM kann ein Anreizsignal von
zahlreichen Akteuren wie Spot-Markt, Intraday-Markt, Netzbetreiber,
Regelenergiemarkt oder Stromtarifen gebildet werden. Steuersignale
konnen automatisch oder manuell vom Netzbetreiber ausgehen. Dabei kann
das Anreiz- oder Steuersignal von verschiedenen Zielstellungen und
Restriktionen beeinflusst werden. Ausgehend davon, dass Anreize durch
Preissignale gesetzt werden, wurden zahlreiche Mechanismen fiir die
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Preissignal- und Tarifbildung in der Literatur untersucht. Beispiele dafiir
finden sich in [2, 3]. Bei einer Planung, bei der das Preissignal dynamisch
gebildet wird, konnen die modifizierten Verbraucherlasten dabei wiederum
Einfluss auf den zu bildenden Preis haben, was wiederum zu einer
Systemriickkopplung fithren wiirde [5, 6]. AuBere Einfliisse konnen
ebenfalls Auswirkungen auf die Planung und somit Anreiz- oder
Steuersignale  haben.  Weiterhin  kénnen = DSM-Programme  fiir
unterschiedliche Zeithorizonte umgesetzt werden, um bspw. den Zeitpunkt
der Leistungsaufnahme (kurzfristige Zeithorizonte) oder den Energiebedarf
zu beeinflussen (mittelfristige Zeithorizonte) [8].

2.5 Problembeschreibung

Fir eine systemtechnische Betrachtung ergeben sich sehr komplexe
Zusammenhédnge. Auf dem beeinflussbaren Teil der Verbraucherseite
koénnen verschiedene unbekannte Interessen, Akteure und Einfliisse
einwirken. Es sind auch gegenldufig wirkende Einflussnahmen
verschiedener Akteure wie Netzbetreiber und Stromhéndler aufgrund
gegenldufiger Verpflichtungen oder Interessen wie Okonomische oder
netzgefiihrte  Zielstellungen denkbar. Fiir die zu entwickelnden
Prognosemethoden und die zugrundeliegenden Datenanalyseverfahren
miissen komplexe Zusammenhdnge zwischen einer Vielzahl von
Einflussfaktoren unter Beachtung von kiinftig beeinflussten und
unbeeinflussten Verbrauchsverhalten modelliert werden. Die Prognose
kann dabei nur auf beeinflusste Verbraucherlasten aus der Vergangenheit
gestiitzt werden, da der unbeeinflusste Anteil nicht separat messbar ist.
Weiterhin ist zu beachten, dass die Verbraucher nicht unmittelbar auf die
Anreizsignale reagieren und Reaktionen auch zeitversetzt a priori oder a
posteriori zu erwarten sind.

3 Systemtechnische Betrachtung

In der Literatur stehen fiir die Beschreibung von Signalen umfangreiche
Verfahren zur Verfiigung. Einen klassischen und allgemeingiiltigen Ansatz
fiir die Beschreibung von Signalen bietet das Komponentenmodell, bei dem
angenommen wird, dass ein Signal aus folgenden Komponenten
zusammengesetzt werden kann [4]:

e (k) durch Polynomansatz beschreibbarer Signalanteil,

e y,(k) durch periodischen Ansatz beschreibbarer Signalanteil,

ey (k) durch stochastisches Signalmodell beschreibbarer Signalanteil.

Mit einer moglichen Erweiterung des Komponentenmodells um eine
Musterkomponente  y,,(k) zur Erfassung typischer wiederkehrender
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Signalabschnitte [4] konnen charakteristische Signale aus der
Energiewirtschaft wie z.B. Lastsignale beschrieben werden. In der Literatur
finden sich =zahlreiche Ansdtze flir die Prognose dieser typischen
Signalverldufe.

Fir die Beschreibung von Dbeeinflussten Signalen wird das
Komponentenmodell um ein weiteres Signalelement erweitert. Der
beeinflussbare Signalanteil y,(k) beschreibt den Anteil des Signals, der
direkt oder indirekt durch Anreiz- oder Steuersignale verdndert werden
kann und die Abweichung vom normalen Verbrauchsverhalten erklért. Das
unbeeinflusste Signal y(k) und das beeinflusste Signal (k)" kénnen nun
folgendermafien dargestellt werden.

WKy = f(yr k), yp(k), ys(k), yy (k) (1)
y(k)* = f k), yp(k), y5 (k) py (K), ¥ (K)) 2
mit:

(k) - durch Polynomansatz beschreibbarer Signalanteil
yp(t) - durch periodischen Ansatz beschreibbarer Signalanteil

ys(t) - durch stochastisches Signalmodell beschreibbarer
Signalanteil

Vi (f) - musterbasierter Signalanteil

y(t) - beeinflussbarer Signalanteil

Als Grundlage fiir die Entwicklung von Prognosemethoden wird der
zugrundeliegende beeinflusste Prozess genauer untersucht. Die Abbildung
2 zeigt den Prozess und die Beeinflussung.
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Abbildung 2: Verbrauchsprozess mit DSM-Beeinflussung mit u(k) — Eingangsvektor;
z(k) — StorgroBe; y,(k) - beeinflusster Signalanteil; y(k) - Ausgangsvektor
(unbeeinflusst); y(k)" - Ausgangsvektor; p(k) — Anreiz- bzw. Steuersignal; 7 —
Horizont;  y,(k—1),..,y,(k—i) - Vergangenheitswerte von y,(k); z' -
Verschieboperator y,(k—1)=z"y,(k)

Der Verbraucherprozess ist abhéngig von den Eingangsgrofen u(k),
welche neben meteorologischen Grofen wie Temperatur und
Globalstrahlung, tageszeitabhidngigen und saisonalen Faktoren wie
Tagestyp und Uhrzeit auch singuldre Faktoren wie Sonderereignisse (z.B.
Sportereignisse) umfassen konnen. Die beeinflusste AusgangsgroBe des
Prozesses y(k)  ergibt sich aus der unbeeinflussten Ausgangsgrofe y(k)

und dem beeinflussten Signalanteil y, (k).

y(k) = f(v(k),y, (k) )

Der beeinflusste Signalanteil ergibt sich aus dem DSM-Prozess in
Abhingigkeit der Eingangsgrofien.

ys(k)= f(p(k), vy (k= 1)y yy (k= 0), b k) “)

Der beeinflusste Signalanteil stellt die Abweichung vom normalen
Verhalten als Reaktion auf ein sich zeitlich verdnderndes Anreiz- oder
Steuersignal p(k) dar. Ist Anreiz- oder Steuersignal iiber einen ldngeren
Zeitraum konstant, dann sind das beecinflusste und das unbeeinflusste
Signal y(k)" und () fiir diesen Zeitabschnitt gleich, da keine
Veranlassung fiir eine Lastverinderung besteht. Der beeinflusste
Signalanteil betréagt Null (5 (k)=0).
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Wird ein Anreizsignal iiber einen begrenzten Zeitabschnitt verdndert, dann
beschreibt der beeinflusste Signalanteil y,(k) die Reaktion der
Verbraucherlast in Abhéngigkeit des Anreiz- bzw. Steuersignals p(k). Der
beeinflusste Signalanteil ist in diesem Fall noch von weiteren
Einflussfaktoren abhédngig. Ob wund in welcher GroBenordnung
Stromverbraucher auf Anreizsignale reagieren héingt dann u.a. vom
Zeitpunkt k ab. Je nach Zeitpunkt kann das Beeinflussungspotential einer
Verbraucherlast aufgrund individuellem, uhrzeitabhidngigem oder
saisonalem Verbrauchsverhalten der Haushalte und der Industrie variieren.
Der Tag kann  ebenfalls  Auswirkungen haben, da das
Beeinflussungspotential zu verschiedenen Typtagen (z.B. Werktage,
Feiertage, Wochenende, usw.) unterschiedlich ausfallen kann. Weiterhin ist
die Vorlaufzeit der Ubermittlung der Preisinformationen und somit dem
Zeitabschnitt bis zur Erfiillungszeit (Horizont #) entscheidend fiir die
Verbraucherreaktion. Bei einem Anreiz mit ldngerer Vorlaufzeit ergibt sich
eine bessere Planbarkeit der Verbraucher als mit einer kurzen Vorlaufzeit.
Somit ist davon auszugehen, dass das Beeinflussungspotential und die
Verbraucherreaktion in Abhédngigkeit der Vorlaufzeit entsprechend
variieren. AuBerdem ist die eigene Signalvergangenheit y,(k—1) bis
yp(k—i) bedeutsam, da daraus abgeleitet werden kann, wie viel
Beeinflussungspotential bereits ausgenutzt wurde und somit momentan
nicht bereitsteht. Die eigene Signalvergangenheit wird durch gewichtete
Anteile der letzten k—1 bis k—i Zeitschritte des Signals beschrieben.

Ziel ist die Entwicklung von Modellansétzen zur Prognose fiir beeinflusstes
und unbeeinflusstes Verbrauchsverhalten p(k+4)" und Jp(k+h). Die

Abbildung 3 zeigt den beeinflussten Prozess sowie das Modell und die
Zusammenhénge.
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Abbildung 3: Beeinflusster Verbrauchsprozess mit Verbrauchermodell und Planung mit
u(k) — Eingangsvektor; u,,(k) — Eingangsvektor des elektrischen Energiesystems;
z(k) — StorgroBe; y, (k) - beeinflusster Signalanteil; y(k) - Ausgangsvektor
(unbeeinflusst); y(k)" - Ausgangsvektor; p(k) — Anreiz- bzw. Steuersignal; 7 —
Horizont; y,(k —1),...,y,(k —i) - Vergangenheitswerte von y,(k);
y(k—=1)",...,y(k—i)" - Vergangenheitswerte von y(k) ;z"'
yp(k=1)=z"y,(k); p(k+h) - Prognosevektor (unbeeinflusst); y(k +5h)" -
Prognosevektor;

- Verschieboperator

Das Verbrauchermodell wird in das Prozessbild eingefiigt und soll das
beeinflusste und unbeeinflusste Verbrauchsverhalten p(k+%)" und p(k + k)
auf Basis der Prognosen von exogenen Groflen #(k+4), der Anreiz- bzw.
Steuersignale p(k+#4) und der Signalvergangenheit des beeinflussten
Verbrauchsverhaltens y(k—1)" bis y(k—n)" vorhersagen. Das Anreiz- bzw.
Steuersignal zum Zeitpunkt k& wird durch die Planung generiert und héngt
von den Prognosen exogener Einflussgrofen des elektrischen
Energiesystems #,,(k) ab, die zu einem fritheren Zeitpunkt verfiigbar
waren. Weiterhin wird die Entscheidung zur Lastbeeinflussung und somit
zur Preisbildung der Prognose des unbeeinflussten Lastverhaltens
getroffen. Erfiillt die Prognose der unbeeinflussten Verbraucherlast die
Anspriiche der  planenden Akteure, dann muss keine
Verbrauchsbeeinflussung durchgefiihrt werden.

p(k) = f (V) th s (K)) ®)
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Fiir die Generierung eines Anreizsignals fiir einen zukiinftigen Zeitpunkt
k+h sind die momentan verfiigbaren Prognosen fiir diesen Zeitpunkt
relevant. Die Eingangsgrofen fiir die Planung und die EingangsgroBen fiir
den Verbrauchsprozess konnen dabei vollig unterschiedlich sein (siche
Kapitel 2.5). Fiir das Prognosemodell sind die Eingangsgré3en der Planung
unbekannt.

Mit der systemtechnischen Betrachtung sind generell neben Prognose-
methoden auch alternative Herangehensweisen fiir die Nachbildung des Ver-
brauchsverhaltens in Abhédngigkeit von Anreizsignalen mdglich. So be-
schreibt [10] beispielsweise das Verbrauchsverhalten unter potentieller
Nutzung einzelner Haushalte durch ein Gray-Box-Modell.

4  Ansatz fiir Datenanalyse und Vorhersage

Ziel ist die Erarbeitung eines Vorgehensmodells fiir die Identifikation von
Ansitzen fiir Datenanalysen und Prognosemethoden. Das Modell soll das
Ein- Ausgangs-Verhalten von beeinflussten Verbraucherprozessen mit z.B.
Regressions- oder Fuzzymodellen oder Kiinstlichen Neuronalen Netzen
wiedergeben und neben dem beeinflussten Verbrauchsverhalten auch das
unbeeinflusste Verbrauchsverhalten beschreiben. Beeinflusste Verbraucher-
prozesse sollen bei hinreichend genauer Beschreibung der Dynamik
dieser Prozesse approximiert werden. Weiterhin soll das Modell die Um-
stinde fiir regelmiBige oder unregelmiBige Anderungen des Verhaltens
erkldren und zeitvariantes Verhalten soll adaptierbar sein.

Fiir die Prognose von fiir den Energiemarkt spezifischen Signalverldufen
existieren zahlreiche marktiibliche Prognosemethoden. Im Fall der
beeinflussten Signale ergeben sich jedoch Reserven bei der Signalbe-
schreibung. Infolgedessen wird das Komponentenmodell um den beein-
flussbaren Signalanteil erweitert. Es besteht die Forderung nach einem
objektiven Analyse- und Entwurfsalgorithmus fiir Prognosemethoden fiir
beeinflusstes Verbrauchsverhalten. Es soll ein Gesamtkonzept fiir den
Entwurf und die Vorhersage beeinflusster Signale erarbeitet werden, die
neben den bereits bekannten Signalkomponenten auch den beeinflussten
Signalanteil im Rahmen der Modellierung beriicksichtigt.

Die Abbildung 4 zeigt das Grobkonzept zur Analyse und Entwurf von
Prognosemodellen laut [4].
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Abbildung 4: Vorgehensmodell fiir Analyse und Entwurf von Prognosemodellen

Grundlage fiir die Analyse und den Entwurf ist eine ausreichende
Datengrundlage. Benotigt werden historische Daten beeinflusster Lasten,
die zugehorigen Anreiz- bzw. Steuersignale und eventuelle Daten fiir
exogene Einflussgrofen.

Die Primérdatenaufbereitung dient zur Beseitigung von Messfehlern und
Ausreiflern und dient zur Plausibilisierung des Datenmaterials.

Im Anschluss erfolgt die Analyse unter Einbeziehung prozessspezifischer
Randinformationen und bildet die Grundlage der nachfolgenden
Entwurfsphase. [4] beschreibt detailliert Analyseverfahren und das
Vorgehen fiir die Modellierung unbeeinflusster musterbasierte Signale. In
diesem Beitrag liegt das Hauptaugenmerk daher auf dem beeinflussten
Anteil von Signalen. Ziel der Analysephase ist die Bestimmung
charakteristischer Signaleigenschaften und die Auswirkungen zuséitzlicher
Einflussfaktoren. Zusétzliche Einflussfaktoren konnen neben der
Beeinflussung durch Anreiz- und Steuersignale auch typische Rhythmen,
exogene FEinfliisse oder Kalenderabhéngigkeiten sein. Mit der Analyse
sollen eine Identifikation wund Klassifikation charakteristischer
Signalanteile auf Grundlage historischer Daten als Basis fiir die
Modellierung von Signalen erfolgen. Durch das Hinzufiigen des
beeinflussten  Signalanteils miissen die = Zusammenhdnge und
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Verkniipfungen der einzelnen Signalkomponenten als Weiterfithrung zur
rein musterbasierten Vorhersage neu untersucht und bewertet werden.
Neben statistischen Eigenschaften, der Ermittlung statischer und
dynamischer Signaleigenschaften und der Uberpriifung musterbasierter
Eigenschaften sollen im Rahmen des Vorhabens geeignete
Analyseverfahren  identifiziert —werden. Bei nicht permanenter
Beeinflussung konnen die Eingangssignale anhand der Anreiz- und
Steuersignale nach Zeitabschnitten mit beeinflusstem und unbeeinflusstem
Signalverhalten separiert werden. Die zeitlich separierten Signalabschnitte
konnen dann gesondert fiir die Modellierung in der Entwurfsphase
verwendet werden. Im Idealfall resultieren zwei Modelle jeweils fiir
beeinflusste und unbeeinflusste Abschnitte. Bei permanenter Beeinflussung
ist dieses Vorgehen nicht moglich. Die zu konzipierenden Prognosemodelle
sollen den beeinflussten Signalanteil als Funktion vom Anreiz- bzw.
Steuersignal, dem Zeitpunkt und den Randinformationen abbilden.

Randinformationen kdnnen beispielsweise a priori Wissen oder Kennwerte
sein. Folgende Randinformationen sollen beriicksichtigt werden:

e Gleichbleibender Energiewert: Beispielsweise werden bei Load
Shifting-Maflnahmen Lasten von Spitzen- zu Niedriglastzeiten
verschoben, ohne dass der Energiewert in einem Zeitintervall verdndert
wird (siehe Abschnitt 2.2).

e Beeinflussungspotential: Fiir bestimmte Verbraucher oder Verbraucher-
gruppen konnen mit vorab durchgefiihrten Studien die Lastver-
schiebe- oder Beeinflussungspotentiale bestimmt werden.

e Tendenz der Beeinflussung: Anhand des Anreiz- bzw. Steuersignals ist
die Tendenz der Beeinflussung pro Abtastzeitpunkt im Untersuchungsin-
tervall bekannt.

e Zusatzinformationen fiir Anreiz- bzw. Steuersignale: Bei der
Betrachtung des Untersuchungsintervalls konnen Zusatzinformationen
wie die maximale Anderung des Anreiz- bzw. Steuersignals Aufschluss
iiber die Intensitét der Lastantwort geben. Weiterhin konnen Kennwerte
(z.B. Tarifinformationen oder maximales und minimales Steuersignal)
tiber die gesamte technische oder 6konomisch mogliche Bandbreite des
Anreiz- bzw. Steuersignals Riickschliisse auf Lastantworten zulassen.

In der Entwurfsphase sollen Modelle erstellt werden, die die
mathematischen Zusammenhénge zwischen den Ein- und Ausgangsgrofien
abbilden. Ziel ist die Modellierung von Signalen unter Beriicksichtigung
von beeinflussten Signalanteilen als Erweiterung des
Komponentenmodells. Dazu sollen Modelle entstehen, die bekannte
Vorhersageverfahren fiir den unbeeinflussten Signalanteil und neue
Vorhersagestrategien flir den beeinflussten Signalanteil kombinieren. Die
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Abbildung 5 zeigt die Struktur des Vorhersagesystems fiir beeinflusstes
Verbrauchsverhalten.

YKy
x(k)

Prozess | u(k)

Z(k) S(k)
situation Vorhersagemodell

p(k) $(k+h)

Randinformationen|
-

Abbildung 5: Vorgehensmodell fiir Analyse und Entwurf von Prognosemodellen

Der Situationsvektor s(k), der die Eingangsmatrix fiir das Vorhersagesys-
tem darstellt, fasst die aktuellen Prozess- und Randinformationen
sowie die Anreiz- bzw. Steuersignale zusammen. Prozessinformation-
en konnen Eingangs-, Ausgangs-, Zustands-, und Storgrofen sein, die
teilweise vorherzusagen sind. Der Situationsvektor wird {iiber das Vor-
hersagemodell zur Berechnung des Prognosevektors $(k+h) verarbeitet.
Die detaillierte Konzeption der zu entwerfenden Vorhersagemodelle ist
Aufgabe der niachsten Projektphase.

5  Zusammenfassung und Ausblick

In dieser noch frithen Projektphase wurde die Problemstellung fiir
beeinflusstes Verbrauchsverhalten mit Hilfe einer systemtechnischen
Betrachtung dargestellt. Durch verschiedene Akteure, unterschiedliche
Zielstellungen und vielfdltige Einfliisse ergeben sich komplexe
Zusammenhinge. Ziel sind Ansidtze fiir Prognosemethoden, die durch
Anreiz- oder Steuersignale beeinflusstes Verbrauchsverhalten vorhersagen
konnen. Auf Grundlage von historischen beeinflussten Daten soll neben
dem Dbecinflussten auch das unbeeinflusste Verbrauchsverhalten
prognostiziert werden konnen. Dafir wurde ein Vorgehensmodell
vorgestellt, welches die Analyse und den Modellentwurf beinhaltet. Das
klassische Komponentenmodell fiir die Beschreibung von Signalen wird
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dabei um einen beeinflussten Signalanteil erweitert. Bei der Modellierung
miissen neben diversen Randinformationen auch a priori und a posteriori
wirkenden Effekte von Anreizen beriicksichtigt werden.

In weiterfithrenden Arbeiten sollen Algorithmen und Methoden konzipiert
und spezifiziert werden. Dazu ist die Entwicklung von Prototypen
notwendig, die in eine softwarebasierte Testumgebung eingebunden
werden sollen. Die Validierung der Modelle soll anhand einer
experimentellen Erprobung in der Testumgebung erfolgen.

Die Autoren danken der Deutschen Forschungsgesellschaft fiir die
Ermdglichung dieses Beitrages im Rahmen eines Forschungsprojektes (BR
4241/2-1).
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