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Zusammenfassung: Der Beitrag stellt ein neues Konzept zur Modellierung
des Verbrauchsverhaltens von Haushaltsstromkunden als Reaktion auf ver-
schiedene monetäre Anreizsignale vor. Der beeinflussbare Leistungsanteil
eines Haushaltes wird dabei mithilfe eines parametrierbaren Modells des
sogenannten virtuellen Speichers beschrieben. Die einzelnen Abschnitte ge-
ben schrittweise Auskunft über die Beschaffenheit des virtuellen Speichers,
über den eingesetzten Datensatz und über die durchgeführte Parameterstu-
die.

1 Einführung

Die in Deutschland vereinbarte Energiewende macht umfangreiche und
weitreichende Veränderungen im deutschen Energieversorgungssystem not-
wendig [1]. Die zentrale Rolle nimmt dabei die Integration großer Strom-
mengen aus erneuerbaren Energiequellen („Windstrom“, „Solarstrom“)
ein. Eine charakteristische Eigenschaft jener Energiequellen ist deren fluk-
tuierende Einspeisung in das Stromnetz, was den Auf- und Ausbau von
Stromspeichern (Pumpspeicherkraftwerke, Druckluftspeicherkraftwerke,
usw.) und von Stromnetzen auf verschiedenen Spannungsebenen nach sich
zieht. Außerdem eignet sich der verbraucherseitig beeinflussbare Leistungs-
anteil der Nieder- und Mittelspannungsebene, um eine bessere Kopplung
zwischen Stromerzeugung und -verbrauch zu realisieren [2]. Die dafür
notwendige Verbrauchsbeeinflussung mittels Steuer- (Demand Side Mana-
gement, DSM) und Preissignalen (Demand Response, DR) erfordert die
mathematische Modellierung des Verbrauchsverhaltens als Reaktion auf

Proc. 23 Workshop Computational Intelligence, Dortmund, 5.-6.12.2013 109



Anreizsignale. Das große wirtschaftliche Potenzial von DSM- und DR-
Programmen macht eine umfangreiche und detaillierte Untersuchung des
Systemverhaltens unumgänglich.

Zur Klärung der Fragestellung wird eine Modell-Bibliothek mit systemtheo-
retisch motivierten, parametrierbaren nichtlinearen Differenzengleichungs-
modellen aufgebaut, in welcher sich auch aus der Literatur bekannte Ver-
brauchermodelle (siehe Corradi [3], Dorini [4] oder Holtschneider [5])
wiederfinden. In einem neuen Modellierungsansatz wird der beeinflussbare
Leistungsanteil der Verbraucher als virtueller Speicher aufgefasst. Anhand
eines ausgewählten Datensatzes (Olympic Peninsula Project [6]) werden
die Verbrauchermodelle der Modell-Bibliothek strukturell optimiert, pa-
rametriert und auf ihre Wirksamkeit getestet. Als Entwicklungs- und Si-
mulationsumgebung dient die MATLAB Toolbox Gait-CAD [7] und das
MATLAB Package MATPOWER [8].

Im folgenden Abschnitt soll das neue Konzept des virtuellen Speichers vor-
gestellt werden (Abschnitt 2). Die Wirksamkeit und Qualität des Demand
Response Modells virtueller Speicher wird anhand eines ausgewählten
Datensatzes beurteilt. Die Beschaffenheit der Daten aus dem Olympic Pen-

insula Project und entscheidende Datenvorverarbeitungsschritte werden in
Abschnitt 3 diskutiert. Erste Validierungsergebnisse des Modellkonzeptes
liefert Abschnitt 4. Dieses Konzeptpaper schließt mit einer Zusammenfas-
sung (Abschnitt 5).

2 Virtueller Speicher

2.1 Motivation für die Entwicklung eines neuen Verbrauchermodells

In zahlreichen Fallstudien und Pilotversuchen konnte die Wirksamkeit
von zeitvariablen Stromtarifen zur Veränderung des Verbrauchsverhaltens
gezeigt werden (eTelligence [9], Intelliekon [10], Modellprojekt: Modell-
stadt Mannheim [11], RESIDENS Feldversuch [12]). Durch Verbrauchsan-
passungen können Spitzenlasten in Haushalten reduziert und Lastkurven
geglättet werden. Selbstverständlich sind auch Anwendungen im Indu-
striebereich, wie Kälte- und Klimatisierungsanwendungen, existent, um
Lastverlagerungspotenziale zu nutzen [13]. Koch [14] liefert dazu umfang-
reiche Untersuchungen zur Modellierung und Regelung großer Gruppen
thermostatgeregelter Lasten, welche für Kühl- und Heizanwendungen zum
Einsatz gebracht werden. Der Fokus dieser Arbeit richtet sich allerdings
auf Verbrauchsanpassungen im Haushaltsbereich. Eine exakte quantitative
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Angabe des Lastverlagerungspotenzials ist aufgrund der unterschiedlich
gestalteten Rahmenbedingungen (Tarifierung, Inhouse-Geräte) schwierig,
typische Werte für eine Lastverlagerung im Sinne einer Spitzenlastreduk-
tion liegen im Bereich von 2-4% bei einfachen zeitvariablen Stromtarifen
(Time-Of-Use, TOU) und im Bereich von 20-30% bei komplexeren Critical

Peak Pricing
1-Tarifen [13, 16].

Ein grundlegendes Verbrauchsverhalten als Reaktion auf verschiedene mo-
netäre Anreizsignale ist in allen Studien auszumachen und lässt sich in
folgenden Thesen zusammenfassen:

• Ein konstanter Strompreis setzt keine Anreize zur Änderung des
Verbrauchsverhaltens bzw. zur Lastverlagerung (entspricht einem un-
beeinflussten Stromverbrauch bzw. einer unbeeinflussten Lastkurve).

• Die Änderung des Verbrauchsverhaltens als Reaktion auf Anreizsi-
gnale zeigt sich hauptsächlich in der Verlagerung von Strommengen
statt in der signifikanten Reduktion von Strommengen. D.h., dass der
Stromverbrauch insgesamt fast nicht gesenkt, sondern tageszeitlich
verschoben wird.

• Haushaltsstromkunden reagieren auf zeitvariable Stromtarife inso-
fern, als sie manuell den Stromverbrauch hin zu Zeiten günstigen
Strompreises verschieben (entspricht einem beeinflussten Stromver-
brauch bzw. einer beeinflussten Lastkurve).

• Je nach Haushalt unterscheidet sich das Lastverlagerungspotenzial.
Ein wesentlicher Teil des Verschiebepotenzials resultiert aus den
großen Haushaltsgeräten wie Kühl-/Gefrierschrank, Wäschetrockner,
Wasch- und Geschirrspülmaschine. Hinzu kommen Geräte zur elektri-
schen Wärmeerzeugung (Elektrospeicherheizung, Warmwasserberei-
ter, Wärmepumpe). In diesem Zusammenhang sind auch Klimageräte
zu nennen [13].

• Aufgrund der geringen Durchdringung von Technologien, welche
sich zur automatischen Lastverschiebung eignen, findet heute im
Großteil der Haushalte keine automatische Lastverlagerung statt. Es
ist zukünftig mit einer Erhöhung des Lastverlagerungspotenzials
zu rechnen, wenn intelligente Geräte (z.B. Kühl-/Gefrierschränke)
autonom innerhalb bestimmter Rahmenbedingungen über eine Last-
verschiebung entscheiden und dieses Lastverlagerungspotenzial auch

1Ein Critical Peak Pricing-Tarif kombiniert einen einfachen Time-Of-Use-Tarif mit besonders hohen
super-peak Strompreisen an wenigen kritischen Tagen im Jahr [15].
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in den Nachtstunden nutzen. In diesem Zusammenhang sollte auch
unbedingt das intelligente Laden von batterieelektrischen Fahrzeugen
als ein vielversprechendes DSM-Konzept erwähnt werden [17].

• Lastverlagerungen beschränken sich im Bereich von Haushaltsstrom-
kunden auf einen Zeitraum von höchstens 24 Stunden [16].

• Die Unterscheidung in disponible und nicht-disponible Lasten führt
dazu, dass zu jedem Tageszeitpunkt immer nur ein bestimmter Anteil
der Gesamtlast verschiebbar ist.

2.2 Aufbau und Ladeverhalten des virtuellen Speichers

Aus dem beschriebenen Verhaltensmuster resultiert die Idee, das Ver-
brauchsverhalten mithilfe eines virtuellen Speichers qualitativ und quan-
titativ zu beschreiben. Zunächst wird der Aufbau und das Verhalten des
virtuellen Speichers erläutert. Abschnitt 2 endet mit den methodischen
Grundlagen für die mathematische Modellierung des Verbrauchsverhaltens
als Reaktion auf Preisanreize.

Haushaltsstromkunden schalten elektrische Geräte an oder aus und daraus
ergibt sich unmittelbar ein individuelles Last- bzw. Verbrauchsprofil. Wird
nun die Gesamtheit aller elektrischen Haushaltsgeräte bzw. Verbraucher
als ein Verbraucher2 aufgefasst, kann das reale Verbrauchsverhalten im
Haushalt mit einem Modell des virtuellen Speichers beschrieben werden.
Der strukturelle Aufbau des virtuellen Speichers wird durch verschiedene
Parameter, wie

• dem minimalen Füllstand des virtuellen Speichers EV S,n,min,

• dem maximalen Füllstand des virtuellen Speichers EV S,n,max als Mo-
dell der maximal möglichen Lastverschiebung,

• dem Sollwert des Füllstandes des virtuellen Speichers EV S,d,n,soll[k]
und

• der Speicherbe- bzw. -entladegeschwindigkeit an[k]

beschrieben, wobei die Indizes n und d für den aktuellen Haushalt bzw.
den aktuellen Tag und k für den aktuellen Abtastzeitpunkt stehen. Die

2Es findet keine Klassifizierung der Haushaltsgeräte nach deren Steuerungsmöglichkeit wie in [16] statt.
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Speicherbe-/entladegeschwindigkeit an[k] und der Sollwert des Füllstandes
des virtuellen Speichers EV S,d,n,soll[k] sind als variable Größen definiert,
werden vorerst aber als zeitkonstante Größen betrachtet.

Das vorzeitige Einschalten von elektrischen Verbrauchern mit dem Ziel ei-
ner Lastverschiebung (vorzeitige Lasterhöhung) entspricht dem Beladen des
virtuellen Speichers. Der spätere Verzicht auf den Betrieb von elektrischen
Verbrauchern mit dem Ziel einer Lastverschiebung (spätere Lastabsenkung)
bedingt das Entladen des virtuellen Speichers. Die Strategie eines Haus-
haltes wird so modelliert, dass bei fehlenden Anreizsignalen der Füllstand
des virtuellen Speichers einen Sollwert anstrebt. Die Höhe des Sollwertes
wird in ersten Untersuchungen so festgelegt, dass er für jeden Haushalt
zeitkonstant ist und genau in der Mitte zwischen EV S,n,min und EV S,n,max

liegt.

EV S,d,n,soll[k] = EV S,n,soll = EV S,n,min +
EV S,n,max � EV S,n,min

2
(1)

In der Aufsummation aller Verbraucher innerhalb eines Versorgungsgebietes
entsteht ein aggregiertes Lastverschiebeverhalten, das sich aus der Summe
der einzelnen virtuellen Speicher erklären lässt und somit wiederum als
virtueller Speicher (mit u.U. komplizierterer Struktur) beschreibbar ist.

2.3 Modellierung des realen Verbrauchsverhaltens als Reaktion auf

Preisanreize

Nachdem in Abschnitt 2.2 der grundlegende Aufbau und das Ladeverhalten
des virtuellen Speichers erläutert wurde, soll nun das reale Verbrauchsver-
halten als Reaktion auf Anreizsignale beschrieben, d.h. modelliert, werden.
Ein typisches Anreizsignal ist beispielsweise ein variabler Stromtarif, der
aus mehreren Preisstufen besteht (schematisch dargestellt in Bild 1). Es
ist zu erwarten, dass Haushaltsstromkunden ihren Stromverbrauch dahin-
gehend steuern, dass in Zeiten hohen Strompreises tendenziell weniger
elektrische Verbraucher angeschaltet sind. Umgekehrt erscheint aus ökono-
mischen Gesichtspunkten eine Erhöhung der Last in Zeiten mit niedrigem
Strompreis sinnvoll. Ein derart von Anreizsignalen beeinflusstes Verbrauchs-
und damit Lastverhalten Pd,n[k] lässt sich folgendermaßen beschreiben:

Pd,n[k] = PS,d,n[k] + PR,d,n[k]

= PS,d,n[k] + wd,n[k] · PR,d,n,max[k],
(2)

mit einem unbeeinflussten (z.T. rein theoretischen) Lastverhalten ohne
Anreizsignal PS,d,n[k] und einer Änderung des Lastverhaltens PR,d,n[k],
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verursacht durch das Anreizsignal. Dabei steht wd,n[k] für die individuelle
Bereitschaft eines betrachteten Haushaltes zur Laständerung3.

In diesem Abschnitt soll nun das Modellkonzept des virtuellen Speichers
vorgestellt werden, welches die Reaktion des Haushaltes PR,d,n[k] auf An-
reizsignale, in Form von zukünftigen, bekannten oder geschätzten Strom-
preisen, modelliert.

Das Ladeverhalten des virtuellen Speichers (Beladen, Entladen, kein Be-
bzw. Entladen) hängt grundsätzlich von zwei Faktoren ab, nämlich

1. der zukünftigen Entwicklung des Strompreises pd,n[k + kh] im Beob-
achtungshorizont �th = Kh ·�ts mit kh = 1, ..., Kh und

2. dem aktuellen Füllstand des virtuellen Speichers EV S,d,n[k].
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Bild 1: Schematische Darstellung eines normierten, variablen Stromtarifs mit einer Ände-
rung des Strompreises für jeden Abtastzeitpunkt k: für die Beurteilung der Entwicklung
des Strompreises (pnormK,d,n[k + kh] mit kh = 1, ..., Kh und Kh = 3 im Beobachtungs-
horizont �th) im Vergleich zum aktuellen Strompreis pnormK,d,n[k] eignen sich diverse
Bewertungsmaße (siehe Gleichungen (3) - (5))

Der erste Faktor meint den Vergleich des aktuellen Strompreises pd,n[k] mit
dem Strompreis im Beobachtungshorizont, d.h. der Entwicklung des Strom-
preises4 für die nächsten Kh Abtastzeitpunkte. Es stehen unterschiedliche
Maße für die Beurteilung der Entwicklung des Strompreises für die nächsten
Kh Abtastzeitpunkte im Beobachtungshorizont �th zur Verfügung:

3wd,n[k] wird für alle hier gezeigten Untersuchungen konstant auf den Wert 1 gehalten.
4Mit der Entwicklung des Strompreises ist keinesfalls die Annahme über eine langfristige Entwicklung

des Strompreises, wie beispielsweise in [16], gemeint.
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• Höhe des Strompreises zum Abtastzeitpunkt k +Kh:

pd,n[k +Kh] (3)

• zeitlicher Mittelwert aller Werte des Strompreises im Beobachtungs-
horizont �th zum Abtastzeitpunkt k:

pd,n[k] = MKh{pd,n[k + kh]} =
1

Kh

KhX

kh=1

pd,n[k + kh] (4)

• Zentralwert (Median) aller Werte des Strompreises im Beobachtungs-
horizont �th, wobei es sich bei pd,n[k + 1], ..., pd,n[k +Kh] um eine
geordnete Liste von Kh Werten des Strompreises handelt:

p̃d,n[k + kh] =

8
>>><

>>>:

pd,n[k + Kh+1
2 ] ,Kh ungerade

1
2(pd,n[k + Kh

2 ]+

pd,n[k + Kh

2 + 1]) ,Kh gerade

(5)

In Anlehnung an Corradi [3], Hammerstrom [6] und Nyeng [18] kann zu-
dem ein wie in Gleichung (6) dargestellter normalisierter Strompreis ⇢d,n[k]
zur qualitativen und quantitativen Einordnung des aktuellen Strompreises
dienen. ⇢d,n[k] beschreibt die relative Erhöhung des aktuellen Strompreises
pd,n[k] bezogen auf einen Referenzwert, in diesem Fall ist es der gleitende
Mittelwert vergangener Strompreise pd,n[k � kh] (siehe Gleichung (7)). Es
gilt zu beachten, dass hier der Beobachtungshorizont �th in der Vergangen-
heit liegt.

⇢d,n[k] =
pd,n[k]

pd,n[k � kh]
� 1 (6)

pd,n[k] = pd,n[k � kh] +
�ts

�ts + ⌧
· (pd,n[k]� pd,n[k � kh]) (7)

�ts beschreibt die Abtastperiodendauer, ⌧ meint die Dauer, mit der ein
Strompreis pd,n[k] bei der Berechnung des gleitenden Mittelwertes pd,n[k]
relevant ist.

Unabhängig von den vorgestellten Lageparametern (absoluter Wert des
Strompreises, Mittelwert zukünftiger Preise, Zentralwert zukünftiger Prei-
se oder gleitender Mittelwert vergangener Preise) ist festzustellen, dass
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hinsichtlich der Entwicklung des Strompreises drei Szenarien zu differen-
zieren sind: sinkender (#), konstanter (!) oder steigender (") Verlauf des
Strompreises. In allen Untersuchungen, die im Rahmen dieser Arbeit vor-
genommen werden, wird die Entwicklung des Strompreises mithilfe von
Gleichung (4) ermittelt. Alle anderen Berechnungsvorschriften für die Ent-
wicklung des Strompreises im Beobachtungshorizont gilt es in weiteren
Studien vergleichend mit einzubeziehen.

Wie oben bereits erwähnt, ist neben der Entwicklung des Strompreises
auch der aktuelle Füllstand des virtuellen Speichers EV S,d,n[k] für das La-
deverhalten des virtuellen Speichers von entscheidender Bedeutung. Da der
virtuelle Speicher durch drei Füllstandsparameter beschrieben ist, kann der
aktuelle Füllstand eindeutig einem der folgenden fünf Bereiche zugeordnet
werden:

• Bereich A: der aktuelle Speicherfüllstand ist gleich dem minimalen
Speicherfüllstand (es steht kein Lastverschiebepotenzial zur vorzeiti-
gen Lastabsenkung mehr zur Verfügung)

EV S,d,n[k] = EV S,n,min (8)

• Bereich B: der aktuelle Speicherfüllstand befindet sich zwischen dem
minimalen und dem Soll-Füllstand

EV S,n,min < EV S,d,n[k] < EV S,n,soll (9)

• Bereich C: der aktuelle Speicherfüllstand ist gleich dem Soll-
Füllstand des virtuellen Speichers

EV S,d,n[k] = EV S,n,soll (10)

• Bereich D: der aktuelle Speicherfüllstand befindet sich zwischen dem
Soll- und dem maximalen Füllstand

EV S,n,soll < EV S,d,n[k] < EV S,n,max (11)

• Bereich E: der aktuelle Speicherfüllstand ist gleich dem maximalen
Speicherfüllstand (es steht kein Lastverschiebepotenzial zur vorzeiti-
gen Lasterhöhung mehr zur Verfügung)

EV S,d,n[k] = EV S,n,max (12)
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Durch die Kombination der drei Preisszenarien mit den fünf Füllstandsberei-
chen ergeben sich 15 Fallunterscheidungen, welche in Tabelle 1 aufgeführt
sind. In Tabelle 1 ist zudem die formelmäßige Beschreibung der einzelnen
Handlungsstrategien je Füllstandsbereich und Szenario als ein System mit
parametrierbaren nichtlinearen Differenzengleichungen zu erkennen. Die
durch das Modell des virtuellen Speichers geschätzte Änderung der Last
P̂R,d,n,max[k] stellt sich als Produkt aus Laständerungsgeschwindigkeit und
der Differenz von aktuellem Speicherfüllstand und einer Füllstandsgrenze
dar.

Folgen einer Laständerung für den Speicherfüllstand des virtuellen

Speichers

Es ist denkbar, dass die geschätzte maximale Laständerung P̂R,d,n,max[k]
bei falscher Wahl von an[k], EV S,n,min, EV S,n,max bzw. EV S,d,n[k] den Wert
der realen, aktuellen Last betragsmäßig übersteigt. Aus diesem Grund muss
folgende Nebenbedingung stets erfüllt sein:

P̂R,d,n[k]  PS,d,n[k], (13)

wobei PS,d,n[k] die reale (unbeeinflusste) Last des n-ten Haushaltes am
d-ten Tag zum Abtastzeitpunkt k ist.

Die Änderung der Last bewirkt eine Erhöhung bzw. Erniedrigung des
aktuellen Füllstandes des virtuellen Speichers EV S,d,n[k]. Der Füllstand von
einem Abtastzeitpunkt zum nächsten Abtastzeitpunkt ändert sich wie folgt:

EV S,d,n[k + 1] = EV S,d,n[k] + P̂R,d,n[k] ·�ts

= EV S,d,n[k] + wd,n[k] · P̂R,d,n,max[k] ·�ts
(14)

Das grundlegende Verhalten des Speicherfüllstandes lässt sich abschließend
folgendermaßen beschreiben:

• Das vorgezogene Einschalten von elektrischen Verbrauchern bzw. die
Erhöhung der Last (P̂R,d,n[k] > 0) bewirkt das Füllen des virtuellen
Speichers (EV S,d,n[k] < EV S,d,n[k + 1]).

• Keine Änderung des Verbrauchs bzw. der Last (P̂R,d,n[k] = 0) hat
auch keine Änderung des Speicherfüllstandes zur Folge (EV S,d,n[k] =
EV S,d,n[k + 1]).

• Das Abschalten elektrischer Lasten bzw. die Lastabsenkung
(P̂R,d,n[k] < 0) führt zum Entleeren des virtuellen Speichers
(EV S,d,n[k] > EV S,d,n[k + 1]).
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Füll- Strom- Handlungsstrategie,
stand preis Gleichung

A # kein Be-/Entladen
P̂R,d,n,max[k] = 0

A ! Beladen auf Soll-Füllstand
P̂R,d,n,max[k] = an[k] · (EV S,n,soll � EV S,d,n[k])

A " Beladen auf maximalen Füllstand
P̂R,d,n,max[k] = an[k] · (EV S,n,max � EV S,d,n[k])

B # Entladen auf minimalen Füllstand
P̂R,d,n,max[k] = �an[k] · (EV S,d,n[k]� EV S,n,min)

B ! Beladen auf Soll-Füllstand
P̂R,d,n,max[k] = an[k] · (EV S,n,soll � EV S,d,n[k])

B " Beladen auf maximalen Füllstand
P̂R,d,n,max[k] = an[k] · (EV S,n,max � EV S,d,n[k])

C # Entladen auf minimalen Füllstand
P̂R,d,n,max[k] = �an[k] · (EV S,d,n[k]� EV S,n,min)

C ! kein Be-/Entladen
P̂R,d,n,max[k] = 0

C " Beladen auf maximalen Füllstand
P̂R,d,n,max[k] = an[k] · (EV S,n,max � EV S,d,n[k])

D # Entladen auf minimalen Füllstand
P̂R,d,n,max[k] = �an[k] · (EV S,d,n[k]� EV S,n,min)

D ! Entladen auf Soll-Füllstand
P̂R,d,n,max[k] = �an[k] · (EV S,d,n[k]� EV S,n,soll)

D " Beladen auf maximalen Füllstand
P̂R,d,n,max[k] = an[k] · (EV S,n,max � EV S,d,n[k])

E # Entladen auf minimalen Füllstand
P̂R,d,n,max[k] = �an[k] · (EV S,d,n[k]� EV S,n,min)

E ! Entladen auf Soll-Füllstand
P̂R,d,n,max[k] = �an[k] · (EV S,d,n[k]� EV S,n,soll)

E " kein Be-/Entladen
P̂R,d,n,max[k] = 0

Tabelle 1: Kombination der Füllstandsbereiche mit den unterschiedlichen Entwicklungen
des Strompreises führt zu 15 Fallunterscheidungen; P̂R,d,n,max[k] ist die Modellschätzung
der maximal möglichen Änderung der Last des n-ten Haushaltes zum Abtastzeitpunkt k
am d-ten Tag
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Bewertung der Modellqualität

Zur Bewertung des Modellverhaltens und der Modellgüte eignen sich ver-
schiedene Bewertungsmaße. Der Modellfehler QRMSE (Root Mean Square

Error) ist für die Auswertung der Parameterstudie (siehe Abschnitt 4) von
großer Bedeutung und ist als Wurzel der mittleren quadratischen Abwei-
chung zwischen beeinflusster Last Pd,n[k] und der Modellschätzung der
beeinflussten Last P̂d,n[k] definiert (Gleichung (15)). Je geringer der Wert
für QRMSE , desto besser beschreibt das Modell das reale Verbrauchsverhal-
ten als Reaktion auf Anreizsignale.

QRMSE =

vuut 1

K
·

KX

k=1

(Pd,n[k]� P̂d,n[k])2 (15)

Als weiteres wichtiges Bewertungsmaß wird die Kostenersparnis einge-
führt, welche möglicherweise mit der Benutzung des variablen Stromtarifs
einhergeht. Die Tagesstromkosten des n-ten Haushaltes am d-ten Tag bei
Verwendung eines zeitkonstanten Stromtarifs pS (Strompreis, der zu einem
unbeeinflussten Verbrauchsverhalten führt) ist wie folgt beschrieben:

CS,d,n =
KX

k=1

pS · (PS,d,n[k] + PR,d,n[k]) ·�ts, (16)

mit PR,d,n[k] = 0

Bei Benutzung des zeitvariablen Stromtarifs pd,n[k] (Strompreis, der zu
einem beeinflussten Verbrauchsverhalten führt) kommt es infolge von tages-
zeitlichen Schwankungen des Strompreises zu einem beeinflussten Strom-
verbrauch, der sich signifikant vom unbeeinflussten Stromverbrauch un-
terscheidet (siehe Bild 3). Die Tagesstromkosten des n-ten Haushaltes am
d-ten Tag berechnen sich für diesen Fall gemäß Gleichung (17):

Cd,n =
KX

k=1

pd,n[k � 1] · (PS,d,n[k] + PR,d,n[k]) ·�ts, (17)

wobei die reale Laständerung PR,d,n[k] in bestimmten Fällen unbekannt ist
und folglich durch die Schätzung der Laständerung P̂R,d,n[k] ersetzt werden
muss (siehe Gleichung (23)). Aus Gleichung (16) und (17) ergibt sich die
Kosteneinsparung des n-ten Haushaltes am d-ten Tag:

CR,d,n = CS,d,n � Cd,n (18)
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Das Konzept des virtuellen Speichers zur Modellierung des Verbrauchsver-
haltens als Reaktion auf Anreizsignale wurde nun hinreichend beschrieben.
Die Wirksamkeit des Modells soll in Abschnitt 4 anhand erster Ergebnisse
diskutiert werden. Zuvor wird in Abschnitt 3 der Lern- und Testdatensatz
vorgestellt.

3 Datensatz

Nachdem in Abschnitt 2 geklärt wurde, welchen strukturellen Aufbau und
Beschaffenheit die Verbrauchermodelle besitzen, folgt nun eine Beschrei-
bung des Datensatzes, anhand dessen die einzelnen Verbrauchermodelle
strukturell optimiert und parametriert werden. Außerdem werden relevante
Schritte der Datenvorverarbeitung vorgestellt.

Der ausgewählte Datensatz stammt aus dem Olympic Peninsula Project
5 [6],

welches zeigen sollte, in welchem Ausmaß der Stromverbrauch einzelner
Haushalte durch veränderliche Strompreise beeinflusst werden kann. Bild 2
verdeutlicht das unterschiedliche Verbrauchsverhalten eines ausgewählten
Haushaltes an Werk- und Wochenendtagen. Insgesamt nahmen 112 Haus-
halte im Zeitraum von April 2006 bis März 2007 an der Feldstudie teil.
Die Haushalte wurden zu gleichen Teilen in folgende vier Tarifgruppen
eingeteilt:

• time-of-use (TOU) - Gruppe: Verhalten von Verbrauchern bzgl. zeit-
variabler Tarife (on-/off-peak price)

• fixed price (FIXED) - Gruppe: konstanter Strompreis

• real-time price (RTP) - Gruppe: Verhalten von Verbrauchern bzgl.
Echtzeit-Elektrizitätspreisen (dynamische Tarife)

• control (CTRL6) - Gruppe: Kontrollgruppe als Vergleich

Die zur Verfügung stehenden Rohdaten aus dem Olympic Peninsula Project

müssen vor der eigentlichen Datenanalyse den wichtigen Schritt der Da-
tenvorverarbeitung durchlaufen. Fehlende Abtastzeitpunkte werden durch
geeignete Ersatzwerte (Interpolation zwischen vorangegangenem und nach-
folgendem Wert) ersetzt. Die Stromverbrauchskurven der unterschiedlichen

5Download der Datensätze unter https://svn.pnl.gov/olypen
6Die CTRL-Gruppe eignet sich aufgrund der sehr schlechter Datenqualität nicht zur Datenanalyse und

wird im folgenden vernachlässigt.

120 Proc. 23 Workshop Computational Intelligence, Dortmund, 5.-6.12.2013



Bild 2: Heatmap: Darstellung des Stromverbrauchs eines ausgewählten Haushaltes in
Abhängigkeit der Tageszeit und des Wochentages. Die Homogenität der Stromverbrauchs-
kurven an Werktagen ist ebenso deutlich zu erkennen wie die Inhomogenität zwischen den
Verbräuchen an Werk- und Wochenendtagen.
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Bild 3: a.) (oben) Gemittelte Tageskurven des beeinflussten (P̄ [k]) und unbeeinflussten
(P̄S[k]) Stromverbrauchs ausgewählter Haushalte, b.) (unten) Strompreise, die zu obigem
Verbrauchsverhalten führen
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Haushalte unterscheiden sich stark hinsichtlich des minimalen und maxima-
len Absolutwertes des Stromverbrauchs. Um Haushalte innerhalb einer Ta-
rifgruppe, aber auch zwischen den vier Tarifgruppen vergleichen zu können,
ist eine Normierung des Stromverbrauchs auf den mittleren Stromverbrauch
aller Haushalte einer Tarifgruppe ratsam. Die über alle Verbraucher einer
Tarifgruppe gemittelten und normierten Verbrauchs-/Lastdaten werden mit
dem Index normK gekennzeichnet. So ist z.B. der gemittelte und normierte
Tagesverlauf der Last P̄normK [k] für alle N Haushalte einer Tarifgruppe
und für alle D gültigen Tage7 wie folgt definiert:

P̄normK [k] = Md{Mn{PnormK,d,n[k]}}

= Md{Mn{
Pd,n[k]

Mk{Pd,n[k]}
}}

(19)

mit

Mk{. . .} =
1

K

KX

k=1

. . . (20)

Md{. . .} =
1

D

DX

d=1

. . . (21)

Mn{. . .} =
1

N

NX

n=1

. . . (22)

Mk{. . .}, Md{. . .} und Mn{. . .} stellen dabei lineare Mittelungsoperatoren
dar. In zukünftigen Untersuchungen sollen auch andere Normierungskon-
zepte berücksichtigt und beurteilt werden.

Die Daten aus dem Olympic Peninsula Project liegen als Rohdaten in Form
von *.txt-Dateien bzw. *.csv-Tabellen vor. Für die in Abschnitt 4 beschriebe-
ne Parameterstudie müssen die Daten als Gait-CAD-Projektdateien (*.prjz)
vorhanden sein. Aus diesem Grund werden die Rohdaten in MATLAB
importiert, vorverarbeitet und anschließend

• Projektdateien mit Tageskurven der Stromverbräuche/-preise und

• Projektdateien mit Jahreskurven der Stromverbräuche/-preise

erzeugt.
7Mit gültigen Tageskurven sind Tageskurven ohne Zeitlücken bzw. ohne fehlende Abtastzeitpunkte ge-

meint. Die gültigen Tage wurden im Zuge der Datenvorverarbeitung identifiziert. Die gleiche Vorgehensweise
wurde bei allen Verbrauchsgruppen angewandt.
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4 Parameterstudie

In Abschnitt 4 soll das vorgestellte Modellkonzept des virtuellen Speichers
angewandt und anhand des Datensatzes aus dem Olympic Peninsula Project

getestet werden. Zunächst wird das Verbrauchsverhalten der TOU-Gruppe
aus dem Datensatz des Olympic Peninsula Projects als Reaktion auf Preis-
anreize beschrieben.

Verbrauchsverhalten als Reaktion auf TOU-Tarif

In Abschnitt 4 wird nun, mithilfe des Modells eines virtuellen Speichers, das
reale Verbrauchsverhalten als Reaktion auf einen zeitvariablen Stromtarif
beschrieben. Als Datengrundlage dient ein Teilprojekt mit den normier-
ten mittleren Tagesverbräuchen und Strompreisen der TOU- und FIXED-
Gruppe. Die FIXED-Gruppe als eine der vier Verbrauchsgruppen aus dem
Olympic Peninsula Project kann als Vergleichsgruppe mit unbeeinflus-
stem Stromverbrauch bewertet werden. Der Strompreis für die Haushalte
der FIXED-Gruppe ist über die gesamte Projektdauer konstant und be-
trägt pS = $81/MWh. Entsprechend kann der normierte, mittlere Strom-
verbrauch aller gültigen Tageskurven der Haushalte der FIXED-Gruppe
als unbeeinflusster Stromverbrauch (P̄S,normK [k] ·�ts) betrachtet werden,
da die Stromkunden durch diesen Tarif keinen Anreiz zur Laständerung/-
verschiebung bekommen.

Der Stromtarif der TOU-Gruppe zeichnet sich dadurch aus, dass zwei-
mal täglich ein dreistündiger on-peak-Strompreis von p = $121.5/MWh
als Preisanreiz an die Stromkunden übermittelt wird. Der normale, sprich
off-peak-, Strompreis liegt bei p = $41.19/MWh. Der normierte, mittle-
re Stromverbrauch aller Haushalte der TOU-Gruppe ist als ein beeinflus-
stes Verbrauchsverhalten (P̄normK [k] · �ts) aufzufassen. Der Preisanreiz
des TOU-Tarifs führt zu einer Lastverschiebung und Anpassung des Ver-
brauchsverhaltens (vgl. Gleichung (2)). Die Änderung der Last (allgemein:
PR,d,n[k], hier: P̄R,normK [k]) soll nun durch das Modell des virtuellen Spei-
chers geschätzt ( ˆ̄PR,normK [k]) werden und daraus die neue beeinflusste Last
wie in Gleichung (23) berechnet werden.

ˆ̄PnormK [k] = P̄S,normK [k] +
ˆ̄PR,normK [k]

= P̄S,normK [k] + wd,n[k] · ˆ̄PR,normK,max[k]
(23)

Anschließend erfolgt die Bewertung der Modellschätzung mithilfe der in
Gleichung (15) und (18) vorgestellten Bewertungsmaße.
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Wie in Abschnitt 2 bereits diskutiert, besteht das Modell des virtuellen Spei-
chers strukturell aus zahlreichen Parametern, wie Kh, an[k], EV S,d,n,soll[k],
EV S,n,min oder EV S,n,max. In dieser Arbeit werden jedoch nur die Modell-
parameter Kh, an[k] und EV S,n,max in einem bestimmten, vorgegebenen
Parameterbereich variiert. Tabelle 2 verdeutlicht den Variationsbereich der
betrachteten Parameter und gibt die besten Konfigurationen im Sinne des
geringsten Modellfehlers gemäß Gleichung (15) bzw. der größten Kosten-
einsparung gemäß Gleichung (18) wieder.

Variations- Beste Konfiguration Beste Konfiguration
bereich hstl. Modellfehler hstl. Kosteneinsparung

1  Kh  24 Kh = 12 Kh = 7

0  an[k]  1 an[k] = a = 0.3 an[k] = a = 1.0

1  EV S,max  8 EV S,max = 3 EV S,max = 8

Tabelle 2: Variationsbereich der unterschiedlichen Parameter für die Parameterstudie zum
Verbrauchsverhalten als Reaktion auf TOU-Tarif, inklusive der Konfigurationen der besten
Modelle hinsichtlich minimalem Modellfehler bzw. größter Kosteneinsparung

Beispielhaft wird das geschätzte Verbrauchsverhalten (MODEL) für zwei
ausgewählte Parameterkonfigurationen in Bild 4 dargestellt. Im unteren
Teilbild 4b ist eine deutlich bessere Modellschätzung des beeinflussten
Verbrauchsverhaltens zu erkennen als im obigen Teilbild 4a. Ungefähr
21.3% der realen Abweichung zwischen FIXED- und TOU-Kurve lassen
sich durch das Modell des virtuellen Speichers und mit der derzeitigen
Modellstruktur und der besten Parameterkonfiguration beschreiben.

Die grau hinterlegten Bereiche markieren die Zeitbereiche mit hohem Strom-
preis. Das Modell mit der Parameterkonfiguration Kh = 12, a = 0.3 und
EV S,max = 3 zeigt in diesen Bereichen eine signifikante Lastabsenkung.
Vor und hinter den grauen Bereichen ist das „Bedürfnis“ des virtuellen
Speichers hoch, die Last zu erhöhen und den Speicher zu füllen. Im Bereich
mit hohem Strompreis bei 73  k  84 ist das geschätzte Verbrauchsver-
halten (MODEL) dem realen Verbrauchsverhalten (TOU) sehr ähnlich. Das
Modell ist in diesem Bereich in der Lage, das reale Verbrauchsverhalten
gut abzubilden. Dagegen ist die starke reale Last-/Verbrauchsreduktion im
Bereich 25  k  36 nur unzureichend durch das Modell beschrieben.

Eine Erhöhung der Speichergröße von EV S,max = 3 auf EV S,max = 8
bei sonst gleich bleibender Parameterkonfiguration führt dazu, dass es im
vorderen Bereich (25  k  36) zu einer besseren Modellschätzung der
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Bild 4: Darstellung des Modellverhaltens als Reaktion auf TOU-Tarif für zwei ausgewählte
Konfigurationen des Modells: a.) (oben) Kh = 12, a = 0.1, EV S,max = 3, b.) (unten) Kh =
12, a = 0.3, EV S,max = 3. Normierte, mittlere Tageskurven des unbeeinflussten (FIXED-
Gruppe) und beeinflussten Stromverbrauchs (TOU-Gruppe), inklusive der Schätzung
der Änderung des Stromverbrauchs und der daraus resultierenden Modellschätzung des
beeinflussten Stromverbrauchs (MODEL). Je Abtastzeitpunkt k ist zudem die quadratische
Abweichung QSE zwischen der MODEL- und TOU-Kurve abgebildet.

Bild 5: Darstellung des Modellverhaltens als Reaktion auf TOU-Tarif für zwei ausgewählte
Konfigurationen des Modells: a.) (oben) Kh = 12, a = 0.1, EV S,max = 8, b.) (unten)
Kh = 12, a = 0.3, EV S,max = 8. Erhöhte Größe des virtuellen Speichers EV S,max im
Vergleich zu Bild 4.
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Lastabsenkung kommt (siehe Bild 5b). Liegt der Fokus auf dem hinte-
ren Zeitbereich (73  k  84), ist allerdings eine Überkompensation/-
schätzung durch das Modell auszumachen. Das beste Modell mit der Para-
meterkonfiguration Kh = 12, a = 0.3 und EV S,max = 3 stellt somit einen
Kompromiss zwischen guter Modellschätzung des realen Verbrauchsver-
haltens insgesamt und lokal geringer Modellüber- bzw. -unterschätzung
dar. Mit einer weiteren Verbesserung der Modelle ist zu rechnen, wenn
der Parameter wd,n[k] als tageszeitabhängige Größe mit in die Berechnung
einfließt, um lokale Modellüber- bzw. -unterschätzungen zu kompensieren.
In weiterführenden Parameterstudien soll dieser Sachverhalt untersucht
werden.

5 Zusammenfassung und Ausblick

Der vorliegende Beitrag stellt ein neues Konzept zur Modellierung des
Verbrauchsverhaltens (auf Haushaltsebene) als Reaktion auf Anreizsignale
vor. Eine ausführliche Beschreibung des strukturellen Aufbaus des Gray-

Box-Modells wird in Abschnitt 2 vorgenommen. Der eingesetzte Lern- und
Testdatensatz findet ebenso Erwähnung wie ausgewählte Vorverarbeitungs-
schritte (Abschnitt 3). Die Ergebnisse der durchgeführten Parameterstudie
in Abschnitt 4 erlauben erste qualitative Aussagen über die Leistungsfähig-
keit des neuen Modellkonzeptes.

Eine systemtechnische Einordnung des Gray-Box-Modells als ein mögliches
Verbrauchermodell gelingt in [19] (siehe Box „Modell Verbraucher“ in
Abbildung 3). Hier sollen auf Grundlage von historischen Verbrauchsdaten
beim Netzbetreiber Prognosemodelle (Black-Box-Modelle) für beeinflusstes
und unbeeinflusstes Verbrauchsverhalten gebildet werden.

Das neu entwickelte Konzept des virtuellen Speichers beschreibt ein Modell,
welches in seinem strukturellen Aufbau und seinem grundlegenden (Lade-)
Verhalten intuitiv zu verstehen ist. Die Herausforderung besteht in der
richtigen Wahl der Parameter. Lokale Modellüber- bzw. -unterschätzungen
machen detailliertere Untersuchungen und eine mögliche Anpassung bzw.
Erweiterung der Modellstruktur erforderlich. Ein weiterer wichtiger Schritt
ist die Anwendung des Modells an Daten, die das Verbrauchsverhalten bzgl.
Echtzeit-Elektrizitätspreisen berücksichtigen (RTP-Gruppe).

Ferner gilt es, Algorithmen zur Online-Identifikation der Parameter aus
realen Last- und Preiskurven zu entwickeln. Aufgrund datenschutzrecht-
licher Restriktion konnten die neu entwickelten Verbrauchermodelle le-
diglich auf einem Datensatz angewendet werden. Sofern weitere verfüg-
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und verwendbar sind, ist das neue Modellkonzept auf diese (insbesondere
europäische) Datensätze anzuwenden. Des Weiteren hat der kontinuierli-
che Aufbau der Modellbibliothek, wie in Abschnitt 1 beschrieben, eine
wesentliche Bedeutung. Zur Untersuchung verschiedener Szenarien zur zu-
künftigen Netzbetriebsführung ist eine Integration der neuen adaptierbaren
Verbrauchermodelle in ein Netzsimulationssystem auf Basis von MATLAB
MATPOWER [8] notwendig.

Der Dank der Autoren gilt der Deutschen Forschungsgemeinschaft (DFG),
die diesen Beitrag im Rahmen eines Forschungsprojektes (MI 1315/2-1)
ermöglicht hat.
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