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Ubersicht
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Markus Reischl und Ralf Mikut

Data Mining zur Analyse der Auswirkungen von
Preissignalen auf Haushaltsstromkunden

Data mining to analyse the effects of price signals on household electricity customers

Zusammenfassung: Dieser Beitrag widmet sich der Ana-
lyse der Auswirkungen von Preissignalen auf das Ver-
brauchsverhalten von Haushaltsstromkunden. Er schlagt
einen systematischen Auswerteprozess vor, der die Daten-
vorverarbeitung, verschiedene Aggregationsschritte, die
Analyse mit Clusterverfahren (fiir preisbeeinflusste Typta-
ge bei einzelnen oder aggregierten Haushalten) und die
Analyse einzelner Abtastzeitpunkte umfasst. Dieser Aus-
werteprozess wird auf den Olympic Peninsula Project Da-
tensatz angewendet.

Schliisselwdrter: Data Mining, Demand Response, Anreiz-
signal, Haushaltsstromkunden.

Abstract: The article is dedicated to the analysis of the ef-
fects of different price signals on the consumption behav-
ior of household electricity customers. It proposes a sys-
tematic analysis process consisting of data preprocessing,
different aggregation steps, the analysis with clustering
methods and the analysis of time samples. This analy-
sis process was applied to the Olympic Peninsula Project
database.
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1 Einleitung

Spétestens mit dem Energiekonzept der Bundesregierung,
beschlossen im September 2010, findet in Deutschland
ein gesellschaftliches und politisches Umdenken statt,
welches dazu fiihrt, die Stromerzeugung in konventio-
nellen Kraftwerken zundchst durch erneuerbare Energie-
quellen zu erganzen, spater komplett durch sie zu erset-
zen. Der Transformationsprozess, der unter dem Begriff
Energiewende zusammengefasst ist, macht umfangreiche
und weitreichende Verdnderungen im deutschen Ener-
gieversorgungssystem notwendig [1]. Die zentrale Rolle
nimmt dabei die Integration grofer Strommengen aus er-
neuerbaren Energiequellen (,Windstrom®, ,,Solarstrom*)
ein. Der Anteil der erneuerbaren Energien an der Brutto-
Stromerzeugung betrug im Jahr 2013 bereits 23.9% und
soll bis zum Jahr 2030 auf 50% erhoht werden [2, 3]. Fiir
die Integration der erneuerbaren Energien in das exis-
tierende Stromversorgungssystem Deutschlands bedarf es
vielfdltiger Losungsansitze, welche sich gegenseitig nicht
zwangsldufig ausschlieflen und deshalb kombiniert be-
trachtet werden miissen.

Eine charakteristische Eigenschaft der erneuerbaren
Energien ist die schwankende und nicht bedarfsorientier-
te Stromproduktion. Stromspeicher sind eine Moglichkeit,
einen Ausgleich zwischen Stromproduktion und Strom-
verbrauch herzustellen. Allerdings sind zukiinftig deut-
lich h6here Speicherkapazititen vonndten [4]. Ein er-
gdnzender Ansatz ist die Flexibilisierung des Stromver-
brauchs mittels Steuer- (Demand Side Management, DSM)
und Preissignalen (Demand Response, DR) [5]. Voraus-
setzung hierfiir ist die IT-basierte kommunikative Vernet-
zung, Steuerung und Interaktion von Stromerzeugern, di-
rekt und indirekt steuerbaren Stromverbrauchern und In-



DE GRUYTER OLDENBOURG

frastrukturkomponenten [6, 7]. In dem sogenannten Smart
Grid werden Leistungen einzelner Verbraucher mit intelli-
genten Verbrauchszihlern (Smart Meter) erfasst, meist mit
Abtastzeiten von 15 Minuten.

Zur Modellierung von Smart Meter Datensdtzen wer-
den oftmals dynamische Regressionsmodelle angelernt,
siehe z.B. [8-10]. Erste Ansédtze zur Untersuchung mit
Data-Mining-Methoden sind in [11, 12] gezeigt. In [13] er-
folgt eine Klassifikation von individuellen Haushaltslast-
kurven mit kiinstlichen neuronalen Netzen (Kohonennet-
ze, engl.: self-organizing maps (SOM)). In [14-18] kom-
men diverse Clusterverfahren zur Analyse von Smart Me-
ter Messdaten zum Einsatz. Die Anwendung verschie-
dener Data-Mining-Methoden zur Datenanalyse und Mo-
dellierung bei Smart Meter Messdaten unter Beriicksich-
tigung zeitvariabler Stromtarife wurde im Rahmen des
RESIDENS-Projektes durchgefiihrt [5]. In [19, 20] sind
die Auswirkungen einer aktiven Verbrauchsbeeinflussung
durch Echtzeit-Verbrauchsmonitoring inkl. anschlief3en-
der Datenanalyse demonstriert.

Allerdings fehlt bislang eine Anleitung zur systema-
tischen Vorgehensweise zur Untersuchung solcher Daten-
sdtze, jede der bisherigen Arbeiten fokussiert lediglich auf
einzelne Aspekte. Zudem ist die Frage ungeklart, wie Last-
verschiebungen einzelner heterogener Verbraucher oder
von heterogenen Verbrauchergruppen miteinander vergli-
chen werden kénnen.

Der vorliegende Beitrag schldgt ein Data-Mining-
Verfahren mit sieben Teilschritten vor, das die Auswir-
kungen von unterschiedlichen Preissignalen auf das Ver-
brauchsverhalten von Haushaltsstromkunden in einem
Smart Grid systematisch analysiert. Die Anwendung der
Analysemethoden findet exemplarisch an einem Daten-
satz (Olympic Peninsula Project [21]) statt.

Der Beitrag ist wie folgt gegliedert. Eine systemtech-
nische Betrachtung und Einordnung des DR- bzw. DSM-
Prozesses erfolgt in Kapitel 2. Kapitel 3 befasst sich mit
dem vorgeschlagenen Data-Mining-Verfahren zur Analyse
von preisbheeinflussten Stromverbrauchsdaten auf Haus-
haltsebene. In Kapitel 4 wird der untersuchte Datensatz
beschrieben. Dabei werden die Rahmenbedingungen der
Feldstudie sowie die Haushaltstechnik skizziert. Wesentli-
che Analyseergebnisse sowie Ergebnisse der Modellierung
mit dynamischen Regressionsmodellen stehen in Kapitel
5. Der Beitrag schliefdt mit einer Zusammenfassung und
Bewertung der gefundenen Ergebnisse.
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2 DSM-Konzept

Die Flexibilisierung des Stromverbrauchs von Industrie-
und Haushaltsstromkunden wird als ein Mittel zur Syn-
chronisation von Stromerzeugung und -verbrauch gese-
hen. Alle Mafinahmen zur Beeinflussung des elektrischen
Bedarfs werden als DSM bezeichnet [22]. Eine gezielte
Schaltung von Verbraucherlasten, beispielsweise die Ab-
schaltung einer Kiihlanlage bei einem Industriekunden
durch den Netzbetreiber, fillt unter den Begriff des di-
rekten DSM, das im vorliegenden Beitrag unberiicksich-
tigt bleibt. Wird durch ein zeitvariables Anreizsignal ver-
sucht, eine Anderung des Verbrauchsmusters zu bewit-
ken, handelt es sich um indirektes DSM. Im Folgenden
wird indirektes DSM als Demand Response bezeichnet.
DR-Mafinahmen finden i.d.R. in Verteilungsnetzen der
Niederspannungsebene statt und unterliegen verschiede-
nen Interessen und Einfliissen. Dort agierende Akteure
(Bilanzkreisverantwortliche, Lieferanten und Netzbetrei-
ber) haben z.T. sehr unterschiedliche Zielstellungen (netz-
gefiihrte, 6konomische), was sich wiederum in der Be-
schaffenheit des Anreizsignals zeigt [23]. Die Vermeidung
von Spitzen- (Peak Clipping) oder Niedriglasten (Valley Fil-
ling) kann als Ziel einer Lastbeeinflussung gesehen wer-
den. Bei einer Lastverschiebung (Load Shifting) kommt es
zur Verlagerung der Lasten von Spitzen- zu Niedriglastzei-
ten. Alle drei genannten Maf3nahmen fiihren zu einer Glat-
tung des Lastprofils.

Fiir Datenanalyseverfahren, Prognose- und Modellie-
rungsmethoden ist eine systemtechnische Einordnung des
DR-Prozesses ratsam [23]. Abbildung 1 verdeutlicht die
komplexen Zusammenhdnge des preisbeeinflussten Ver-
brauchsprozesses. Fiir die Planung einer DR-Maf3inahme
spielen sowohl Prognosen exogener Einflussgroflen des
elektrischen Energiesystems iig¢[k], als auch die Progno-
se der unbeeinflussten Verbraucherlast 13U [k] eine Rolle
(siehe Kasten ,,Planung®). Der Einfluss der modifizierten
Verbraucherlasten auf die Preis-/Tarifbildung fiihrt zu ei-
nem riickgekoppelten System. Die preisbeeinflusste Ver-
braucherlast P[k] entsteht durch die Addition von zwei Si-
gnalanteilen (Abbildung 1):

- einer nicht preisbeeinflussten Verbraucherlast P, [k],
welche nur durch meteorologische, tageszeitabhan-
gige, saisonale und singulidre Faktoren (u[k]) beein-
flusst ist (siehe Kasten ,,Prozess Verbraucher) und

— einem durch Preissignale beeinflussten Anteil der Ver-
braucherlast Py [k] (siehe Kasten ,,DSM-Prozess®).

Die systemtheoretische Modellierung des preisbeeinfluss-
ten Verbrauchsverhaltens, z.B. durch ein nichtlineares Dif-
ferentialgleichungssystem wie in [10], vervollstidndigt den
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Abbildung 1: Beeinflusster Verbrauchsprozess mit Verbrauchermodell und Planung (modifiziert nach [23]): H — Vorhersagehorizont, n —

Haushaltsindex, p[k] — Preis-/Anreizsignal, X — Schétzung fiir x, u[k] -

Eingangsgrofen, ug;s[k] — exogene Einflussgréfien des elektrischen

Energiesystems, P[k] — (preis-) beeinflusste Verbraucherlast, P;[k] — (preis-) beeinflusster Anteil der Verbraucherlast, P, [k] — beeinflusster

Anteil der Verbraucherlast, z[k] — Storgrofie.

beeinflussten Verbrauchsprozess (siehe Kasten ,,Modell
Verbraucher*), soll aber nicht Bestandteil dieses Beitrages
sein.

3 Data-Mining-Methoden

Fiir das beschriebene DSM-Konzept ist eine genaue Kennt-

nis des Verbrauchsverhaltens in Abhangigkeit verschiede-

ner Anreizsignale (insh. Tarife) wiinschenswert. Konkret
umfasst das die folgenden Fragestellungen:

1. Inwiefern verdndern zeitvariable Stromtarife ein nicht
durch Strompreise beeinflusstes Verbrauchsverhal-
ten?

2.  Welche Unterschiede beziiglich einer zeitlichen Last-
verschiebung ergeben sich bei verschiedenen Strom-
tarifstrukturen?

3. Gibt es saisonale, wochentags- oder situationsbeding-
te Schwankungen fiir eine DR-Mafinahme, z.B. fiir Fal-
le mit ungew6hnlichen Anreizsignalen?

4. Reagieren alle Haushalte dhnlich auf Preissignale
oder gibt es wesentliche Unterschiede?

Bislang werden bei der Modellierung des preisbeeinfluss-
ten Verbrauchsverhaltens meist dynamische Regressions-
modelle eingesetzt. Laut [8] eignen sich ARX(n,, n,, ;.)-
Modelle! zur Schédtzung des Zusammenhangs zwischen
Preissignal p[k] als Eingangsgrofie und preisbeeinfluss-

1 AutoRegressive Model with eXogeneous Inputs

Tabelle 1: Unterschiedliche Datensdtze mit Anzahl der Datentupel
(Np) fiir unterschiedliche Félle, siehe auch Schritt 2, 3 und 7 des
Auswerteprozesses.

einzelne alle Haushalte einer
Haushalte (H) Tarifgruppe (T;)
Gesamtzeit- Fall GH Fall GT
reihen (G) (Np =N) (Np = NT,)
Variable Zeit- Fall VH Fall VT
reihenlange (V) (Np =N) (Np = NT,)
Tageszeit- Fall DH Fall DT
reihen (D) (Np =N -D) (Np = Ny, - D)
Abtastzeit- Fall SH Fall ST
punkte (S) (Np=N-D-K) (ND:NTX~D-K)

tem Anteil der Verbraucherlast Py[k] als Ausgangsgrofie

Pylk]+ Z a, Pelk—i,] = Z b, plk—m—i,+1]+elk], (1)

i=1 ip=1

wobei n,, n, die Ordnungen des Regressionsmodells, #;
die Totzeit und e[k] ein gauf3verteiltes weifles Rauschen
bezeichnen. [9] schétzt ein Finite Impulse Response (FIR)
Modell fiir die Lastdanderung als Reaktion auf Preisdnde-
rungen und externe Gréf3en (Wetter). Die Parameter dieser
Modelle werden in der Regel fiir komplette Tarifgruppen
und langere Zeitraume geschatzt, die Modelle sind folglich
hauptsachlich zur Beantwortung der Fragen 1-2 geeignet.
Als Ergdnzung sollen weitere Data-Mining-Methoden
[24, 25] eingesetzt werden, um auch fiir die Fragen 3-4 zu-
satzliche Einsichten zu gewinnen. Die Herausforderung
besteht darin, passende Data-Mining-Verfahren und Be-
wertungsmafle auszuwadhlen sowie diese geeignet mitein-
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ander zu verkniipfen [26]. Im Folgenden wird davon aus-
gegangen, dass Rohdaten in Form von Zeitreihen mit Zeit-
stempeln, elektrischer Leistung und aktuellen Preisen auf
Basis einzelner Haushalte vorliegen (Fall GH in Tabelle 1).

Um die oben formulierten Fragestellungen zu beant-
worten, wird in diesem Beitrag ein systematischer Auswer-
teprozess mit sieben Schritten vorgeschlagen, der auf be-
kannten Data-Mining-Verfahren basiert:

Schritt 1: Datenvorverarbeitung. Fehlende und
nicht plausible Werte (Ausreifler) werden durch Marker
fiir fehlende Werte (z.B. NaN — not a number) oder iiber
zu grofle Anstiege detektiert. Fehlende Werte weniger als
30 Minuten werden interpoliert (Fall GH in Tabelle 1). Bei
grofleren Bereichen mit fehlenden Werten ist es ratsam,
die Gesamtzeitreihen GH und GT in kleinere Zeitreihen
VH bzw. VT mit variabler Zeitreihenldnge zu unterteilen.
Die beiden Datensdtze VH und VT stellen dabei die
Datensdtze mit der grofitmoglichen Zeitreihenldnge ohne
Bereiche mit fehlenden Messwerten dar.

Schritt 2: Tageszerlegung. Mithilfe des Zeitstempels
werden aus den Jahreszeitreihen GH und GT Tageskurven
generiert. Z.B. wird die Jahreslastkurve P, [k] eines Haus-
haltsnin D (d = 1,..., D) Tageszeitreihen P, [k] zerlegt.
Tageskurven mit mehr als drei Prozent fehlenden Werten
werden geldscht (Fall DH in Tabelle 1).

Schritt 3: Zeitreihenaggregation. Die Ergebnisse von
Schritt 1 und 2 werden jeweils {iber alle N;. Haushalte mit
gleichem Tarif T; durch Mittelung aggregiert, z.B. mit

Pkl = — Y P,,[Kl, @

fiir den Fall DT in Tabelle 1.

Schritt 4: Tagesnormierung. Fiir die Erkennung von
Lastverschiebungen ist die Tagesnormierung der Zeitrei-
hen durch Division mit dem Tagesmittelwert sinnvoll:

P, [k
Pnorm,d,n [k] = % (3)
— Y P, [k
K kél d’n[ ]

Die daraus resultierenden Fille werden mit dem Index
“norm” gekennzeichnet. Z.B. wird damit aus Fall DH der
Fall DH, .

Schritt 5: Clusteranalyse. Zur Ermittlung von ver-
schiedenen Typtagen bietet sich die Verwendung von Clus-
terverfahren an, um dhnliche Tagesverlaufe zu gruppie-
ren. Dieses uniiberwachte Verfahren kommt ohne die Vor-
gabe von Wochentagen, Jahreszeiten, Tarifen und Haus-
haltsarten aus und ist somit in der Lage, Typtage unvor-
eingenommen zu identifizieren. Aufgrund der hohen Va-
riabilitdt der Energiedaten ist nicht von der Existenz schar-
fer Cluster, sondern eher von graduellen Ubergéngen zwi-
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schen verschiedenen Clustern auszugehen. Deshalb wird
unter der Vielzahl von Clusterverfahren (Ubersicht siehe
[27]) anstelle von scharfen Clusterverfahren (z.B. k-means)
wie in [28] das Fuzzy-C-Means-Verfahren verwendet [29,
30], um Clusterzentren

ve)={ + .. @)
Uc[K]

Vixe = (V1

(K Lange Zeitreihe, C Anzahl Cluster) durch Losen des Op-
timierungsproblems

N C
T V) = Y ¥ ()" dix,v) — min, - (5a)
n=1c=1 ?

c
qun,c: LLVn=1...N, mity, >0, (5b)
c=1
N
z‘un’c>0,‘v’c=1...C (50)

n=1

zu finden. Als x, werden die Leistungszeitreihe eines
Haushalts (Fall DH), deren Tagesnormierung (DH,,,,),
die mittlere Leistung einer Tarifgruppe (DT) oder deren
Tagesnormierung (DT, ) eingesetzt. Fiir eine grofle Zu-
gehorigkeit 4, . eines Datentupels n = 1,..., N zu einem
Clusterzentrum ¢ = 1,.. ., C ist eine kleine Distanz d, op-
timal und umgekehrt. Der Fuzzifizierungsgrad g sorgt fiir
yharte“ (g — 1) oder weichere Zugehdrigkeiten g — co.
Die Literatur empfiehlt oftmals einen Fuzzifizierungsgrad
von g = 2 [30], allerdings fiihrt das zu nahezu gleichver-
teilten Zugehorigkeiten. Deswegen werden hier, wie in [31]
empfohlen, Werte zwischen g = 1.05 und 1.3 getestet und
schliefllich g = 1.1 gewahlt.
Die Zeitreihen werden mit der Euklidischen Distanz

K
d.(x,,v,) = [ (x,[k] - v [k])? (6)
k=1

verglichen, die die Wertedifferenzen zum jeweils gleichen
Zeitpunkt aggregiert. Die Ergebnisse mit und ohne Nor-
mierung in Schritt 4 unterscheiden sich, weil ohne die Nor-
mierung ein variierender Tagesstromverbrauch (sowohl
durch eine Verschiebung um einen Gleichanteil als auch
durch unterschiedliche Amplituden der Tagesschwankun-
gen) einen grofen Einfluss ausiibt. Dieser Einfluss wird
durch die Tagesnormierung fast vollstindig unterdriickt.
Anschlieflend folgt eine iterative Berechnung von

P(x,v)]T
g CAG ) @)

S, [ x, v
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N q
v, 2 ()%, ®

ZnN:I (xun,c)q
Die Clusterzentren v, werden dann als Zeitreihen fiir Typ-
tage dargestellt und bleiben somit interpretierbar.
Fiir die Bestimmung der Clusteranzahl existieren ver-
schiedene Mafde, deren Vor- und Nachteile stark umstrit-
ten sind [32]. Exemplarisch wird hier der Trennungsgrad

J, @, V)
(d2 (Vc’ vi))

verwendet. Die Literatur empfiehlt eine Berechnung mit
steigender Clusteranzahl und die Wahl des ersten lokalen
Minimums [30] fiir die Wahl von C. Allerdings zeigte sich
in Voruntersuchungen, dass so tendenziell C = 2 bevor-
zugt wird. Deshalb wurde das erste lokale Minimum von
S(u, C), C > 2 gewdhlt. Je nach Anwendung ist ein syste-
matischer Vergleich verschiedener Maf3e zu empfehlen.

Je nach untersuchten Zeitreihen ergeben sich somit
Typtage fiir den Energieverbrauch einzelner Haushalte
(Fall DH), ganzer Tarifgruppen (DT) bzw. die jeweiligen ta-
gesnormierten Kurven DH, .. bzw. DT .

Schritt 6: Bewertung der Zusammenhinge von
Clustern zu Werktagen, Monaten und Tarifen. Die Clus-
teranalyse des vorherigen Schrittes sagt zundchst nichts
dariiber aus, wie stark die Zusammenhdnge zwischen
Clustern und Tarifen sind. Eine manuelle Analyse ist hier
aufwdndig und schwer quantifizierbar. Fiir die Analyse
des Zusammenhangs zwischen Clustern und anderen Aus-
gangsgroflen werden deshalb Tabellen fiir die Verbund-
verteilungen (z.B. von Clustern und Tarifen) sowie infor-
mationstheoretische Maf3e [33] eingesetzt. Letztere basie-
ren auf relativen Haufigkeiten als Schatzungen fiir Wahr-
scheinlichkeiten P und stellen Mafe fiir Zusammenhin-
ge zwischen wertediskreten Grofien dar. Die Schatzungen
fiir die Eingangsentropie H(x) fiir die Cluster, die Aus-
gangsentropie H( y) und die Gesamtentropie H(x, y) er-
geben sich aus

S(u,C) = 9)

C- min
c,i=1...C,c#i

c
H(x) = - Z P(x=c¢)- log, P(x =¢), (10)

c=1

H(y)=-) P(y=1)-log, P(y = 1),
=
H(x,y) = —ZZP(x =cny=I):
I=1

c=1

(1)

log, P(x=cn y=1). (12)

Als Eingang x wird immer das Cluster mit der maxima-
len Clusterzugehérigkeit x = ¢ = argmax y_ verwendet. Fiir
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den Ausgang y werden drei separate Untersuchungen
fiir unterschiedliche Monate (my = 12), Werktage ja/nein
(m y = 2) oder Tarife durchgefiihrt. Die maximale Entropie
tritt auf, wenn die jeweiligen wertediskreten Merkmale fiir
x, y gleichverteilt sind und x, y stochastisch unabhéngig
sind. Die Entropie ist hingegen Null, wenn genau ein wer-
tediskreter Wert die Haufigkeit Eins und alle anderen die
Haufigkeit Null aufweisen.
Den Informationsfluss zwischen Ein- und Ausgangs-
grofie beschreibt die Transinformation
H(x; y) = H(x) + H(y) - H(x, y). 13)
Die relative Transinformation pro Ausgangsentropie (be-
kannt aus dem ID3-Verfahren bei Entscheidungsbdaumen)

Q- 2x) 1)
H(y)

ergibt ein relatives Maf3 zwischen 0 (kein Zusammenhang)
und 1 (aus Clustern folgt eine eindeutige Ausgangsgro-
Be), mit dem sich die jeweilige Ausgangsgrofie durch die
Cluster erklaren ldasst. Somit kénnen unterschiedliche Fal-
le und Ausgangsgrofen miteinander quantitativ vergli-
chen werden, die jeweiligen Details konnen dann den x-
y-Verbundverteilungen entnommen werden.

Schritt 7: Analyse einzelner Abtastzeitpunkte be-
ziiglich der Tarifeinfliisse auf den Verbrauch. Fiir ei-
ne Analyse der prozentualen Energieeinsparungen eignen
sich die Fille ST und SH, fiir eine zeitliche Verschiebung
eher die Félle ST, und SH, ., weil hier die prozen-
tuale Einsparung bereits herausgerechnet ist. Diese Fille
resultieren jeweils aus einer Konvertierung jedes Abtast-
zeitpunktes der Zeitreihen von DH, ., und DT . inein-
zelne Datentupel. Danach kénnen unterschiedliche Preise
eines Tarifs in Klassen eingeteilt und die korrespondieren-
den Verbrauchswerte untersucht werden, also z.B. Mittel-
werte und Streuungen aller Datentupel, die zu einer be-
stimmten Preisklasse gehoren.

Die Vergleichbarkeit der Ergebnisse setzt allerdings
voraus, dass entweder die gleichen Haushalte bzgl. ihres
Verhaltens bei unterschiedlichen Tarifen {iber einen lan-
geren Zeitraum (z.B. ein Jahr) beobachtet werden oder dass
die Tarifgruppen durch eine geeignete Studienplanung di-
rekt vergleichbar sind. Anderenfalls kann ein kausaler Zu-
sammenhang zwischen Stromtarifen und Verbrauchsun-
terschieden nur eingeschrankt bewertet werden.

Fiir die Auswertungen kann jedes beliebige Data-
Mining-Tool verwendet werden (Ubersicht siehe [34]), hier
wird die MATLAB-Toolbox Gait-CAD [35] eingesetzt.
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a. Mittlere, normierte Lastkurven verschiedener Tarifgruppen
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Abbildung 2: Zeitraum Januar bis Mirz 2007: a.) (oben) Mittlere, normierte Tageskurven des beeinflussten und unbeeinflussten
Stromverbrauchs, b.) (unten) mittlere Strompreise inkl. TOU-Sommertarif.

4 Olympic Peninsula Project
Datensatz

Der verwendete Datensatz stammt aus der Pacific Nor-
thwest GridWise Testbed Demonstration Feldstudie. Im
Teilprojekt Olympic Peninsula Project? wurde das Ver-
brauchsverhalten von Haushaltsstromkunden bei varia-
blen Stromtarifen und geeigneter Technik bzw. bidirektio-
naler Kommunikation untersucht [21]. Die Messdatenerhe-
bung fand im Zeitraum von April 2006 bis Méarz 2007 statt,
wobei die 112 teilnehmenden Haushalte zu gleichen Teilen
drei Gruppen zugeordnet wurden:

1. Haushalte der FIXED-Gruppe erhielten einen konstan-
ten Stromtarif von 8.1 ¢/kWh.

2. Die Stromkunden der TOU-Gruppe (engl. time-of-use)
wurden durch einen Dreistufentarif motiviert, ihren
Stromverbrauch tageszeitlich von Hochtarif- (on-peak
tarif, 12.2 ¢/kWh bzw. 13.5 ¢/kWh) zu Niedertarifzei-
ten (off-peak tarif, 4.1 ¢/kWh bzw. 5¢/kWh) zu ver-
schieben. Die dritte Tarifstufe des TOU-Tarifs (critical-
peak tarif (CPP), 35 ¢/kWh) wurde lediglich an einem
Tag fiir vier Stunden (1. Nov. 2006) ausgerufen. Sie
dient der Netzentlastung in netzkritischen Situatio-
nen. Die Tagesmuster des TOU-Tarifs waren saisonal
konstant und den Teilnehmern bekannt, wobei der
Strompreis im Sommer hoher lag als im Friihling,
Herbst oder Winter.

2 Download des Datensatzes mit vorheriger Anmeldung unter
https://svn.pnl.gov/olypen

3. Den Studienteilnehmern der RTP-Gruppe (engl. real-
time price) wurde ein zeitvariabler Stromtarif iibermit-
telt, der dynamisch und in Echtzeit an einem virtuel-
len Strommarkt gebildet wurde und die Gegebenhei-
ten am traditionellen Strommarkt gemaf3 Angebot und
Nachfrage widerspiegelte. Diese Gruppe existiert aber
nicht im April, weil hier die gleichen Haushalte der
CONTROL-Gruppe mit festen Tarifen angehorten. Die
CONTROL-Gruppe hat eine sehr schlechte Datenqua-
litdt und wird im Folgenden vernachléssigt.

Abbildungen 2a und 2b verdeutlichen das differenzierte
Verbrauchsverhalten der unterschiedlichen Tarifgruppen.

Eine wichtige Bedingung fiir die Projektteilnahme war
der Einbau von Gerdten zur elektrischen Warmwasser-
bereitung und Luftheizungsanlagen [21]. Die Haushalte
konnten den Raumtemperaturregler und den Warmwas-
serbereiter gemaf3 ihrer Komfortbediirfnisse so voreinstel-
len, dass die Haushaltsgerdte in unterschiedlicher Star-
ke auf Preisanreize reagieren. Die aufgezeichneten Smart
Meter Daten reprdsentieren nicht nur die Last der Klima-
und Liiftungsgerite, sondern die Last aller im Haushalt
befindlichen Gerdte wie TV, Kiichengerite, Kiihlschrank
oder Waschmaschine. An bestimmten Haushaltsgerdten
wie der Waschmaschine war zudem eine Anzeige ange-
bracht, die den Nutzer {iber den aktuellen Strompreis
informiert. Der Stromverbrauch setzt sich demnach aus
zwei Anteilen zusammen. Einerseits aus der Verdnderung
der Verbraucherlast, hervorgerufen durch eine automati-
sche Lastverlagerung. Andererseits aus einer manuellen
Lastverlagerung, bewirkt durch das manuelle Ein- bzw.
Ausschalten bestimmter Haushaltsgerdte, wie Waschma-
schine oder Waschetrockner. Die kumulierte Last aller im
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Haushalt befindlichen programmier- und steuerbaren Ge-
réte belief sich im Schnitt auf ca. 1.5 kW je Haushalt [21].
Fiir diesen Datensatz wurden bislang nur Regressionsmo-
delle fiir ganze Gruppen aufgestellt [8-10], es fehlen Un-
tersuchungen fiir die Fragen 3-4 aus Kapitel 3.

5 Ergebnisse

Dynamische Regressionsmodelle: Der in diesem Zu-
sammenhang untersuchte aggregierte Datensatz umfasst
60 Tage (10. Januar 2007 - 10. Mérz 2007) fiir alle Haushalte
der TOU-Tarifgruppe (Fall VT). Es ist zu beachten, dass vor
der Modellbildung der lineare Trend in der Preis- und Ver-
brauchszeitreihe beseitigt wurde (Index “detrend”). Ab-
bildung 3 stellt die gemessene und den fiir die Modell-
struktur in Gl. (1) geschétzten preisbeeinflussten Anteil der
Verbraucherlast inkl. einer FIR-Modellschdtzung gegen-
iiber. Sowohl das ARX- als auch das FIR-Modell erkennen
nur den wesentlichen Trend einer Preisreaktion (Senkung
nach Preissprung), kénnen aber Details und Variationen
nicht erkldren. Die unbekannten Messwerte fiir Py[k] =
P[k] — P,[k] miissen mit der Annahme P, [k] = P[k]
fiir die FIXED-Gruppe berechnet werden, was ebenfalls
zu Fehlern beitrdagt. Zur Beschreibung des unterschiedli-
chen Verhaltens einzelner Haushalte (mit grofien Bedarfs-
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schwankungen) miissten haushaltsindividuelle Modelle
angelernt und ausgewertet werden. Deshalb sind dynami-
sche Regressionsmodelle fiir die Identifikation von Typta-
gen nur bedingt geeignet.

Clusteranalysen: Die Einteilung des OPP-
Datensatzes in die Falle aus Tabelle 1 kann bei der
Klarung unterschiedlicher Fragestellungen helfen. So
konnen Typtage fiir den elektrischen Energieverbrauch
einzelner Haushalte am ehesten mit Clusteranalysen der
Falle DH, DT bzw. DH, ., DT ..., identifiziert werden.
Als Startcluster wurden zufdllige Datentupel aus der
FIXED-Gruppe gewdhlt, um verschiedene Jahreszeiten
und Wochentage zu reprdsentieren. Der nachste Schritt
ist die Bestimmung der optimalen Clusteranzahl (siehe
Tabelle 2).

Wie erwartet empfiehlt das erste lokale Minimum der
Separation zwei Cluster, aufler im Fall DH . Aller-
dings geht so viel Information verloren, was eine spétere
Analyse der Tarifauswirkungen erschwert. Mit dem Aus-
schluss von C = 2 ergeben sich vier bzw. sechs Cluster.
Clustereinteilungen fiir hohere lokale Minima der Separa-
tion wurden ebenfalls manuell inspiziert, allerdings nei-
gen diese tendenziell zum Abspalten sehr kleiner Gruppen
und wurden deshalb verworfen.

Fiir alle Analysen zum Vergleich der Tarife muss der
Monat April ausgeschlossen werden, um Verzerrungen

a. ARX(10,24,0)-/ FIR(0,24,0)-Modellschétzung fur Fall VT
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Abbildung 3: ARX-/FIR-Modellschatzung fiir Fall VT fiir TOU-Tarifgruppe: Gegeniiberstellung des gemessenen preisbeeinflussten Anteils der
Last und der ARX(10,24,0)-/ FIR(0,24,0)-Modellschdtzung; mean-square error (MSE): 52.77 % bzw. 52.81 %.
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Tabelle 2: Bestimmung der optimalen Clusteranzahl C,,,, Np:
Anzahl der Datentupel.

Félle N, Lokale Minima Separation S(C)  C,,
DH 21894 7850 (2), 9852 (4), 11898 (6) 4
DH,o1m 21894 17604 (6), 13825 (12) 6
DT 931 76 (2), 140 (6), 181 (9) 6
DT, o 931 623 (2), 299 (6), 253 (8) 6

durch das Fehlen der RTP-Gruppe auszuschlief3en. Die ent-
sprechenden Bemerkungen finden sich an den jeweiligen
Tabellen und Abbildungen.

DH-/DH, ,,,-Cluster: Bei der Betrachtung haushalt-
sindividueller Tageskurven sind gut interpretierbare Clus-
ter zu erkennen. Die Verlaufe der DH-Cluster in Abbil-
dung 4a unterscheiden sich hauptsachlich {iber die Ge-
samtenergiemenge, wahrend die DH,,,,-Cluster in Ab-
bildung 4b Lastverschiebungen iiber den Tag zeigen. Ta-
belle 3 verdeutlicht fiir DH, ., dass die Cluster 1 (nach
hinten verschobene Morgenspitze) und 4 (nach vorne
verlagerter Abendspitze) mehr TOU-Haushalte enthalten.
Cluster 3 ist iber den Tag sehr homogen. Die ausgepragte
Morgenspitze von Cluster 5 in Spitzenpreiszeiten ist haupt-
sdchlich fiir die FIXED-Gruppe akzeptabel. Die TOU- und
RTP-Haushalte in diesem Cluster reagieren kaum auf Prei-
sanreize, was Frage 4 aus Kapitel 3 beantwortet. Abbil-
dung 4c macht die verbleibende Varianz innerhalb der
Cluster fiir die einzelnen Haushalte deutlich.

Signifikante Unterschiede von Mittelwerten kénnen
durch den t-Test bzw. Unterschiede von Verteilungsformen
binérer Variablen durch den Vierfelder- y*-Test nachgewie-
sen werden. Da die Daten jedoch stellenweise die Voraus-
setzungen an diese Tests verletzen (z.B. beziiglich Daten-

Tabelle 3: Verteilung der Typtage fiir verschiedene Tarife im Fall
DH, ., fiir sechs Cluster (siehe Abbildung 4b), Werktage ohne
Monat April; Exakter Test nach Fisher, zweiseitig: FIXED vs. TOU,
FIXED vs. RTP. Kennzeichnung der Signifikanzniveaus: « > 0.05 —
nicht signifikant, « < 0.05 — signifikant (*), « < 0.01 — hoch
signifikant (**), « < 0.001 — hochst signifikant (***).

C FIXED TOoU RTP
1 405 (22.1%) 808 (44.1%)*** 620 (33.8%)***
2 664 (34.8%) 587 (30.8%) 657 (34.4%)
3 1825 (37.0%) 1396 (28.3%)*** 1716 (34.8%)
4 644 (27.5%) 953 (40.8%)*** 741 (31.7%)*
5 774 (47.6%) 386 (23.7%)*** 467 (28.7%)***
6 347 (24.8%) 509 (36.3%)*** 546 (38.9%)***
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Tabelle 4: Verteilung der Typtage fiir verschiedene Tarife im Fall
DT, flir sechs Cluster (siehe Abbildung 5b), Werktage ohne
Monat April; Exakter Test nach Fisher, zweiseitig: siehe
Beschriftung in Tabelle 3.

C FIXED TOoU RTP
1 18(12.6%) 67 (46.9%)*** 58 (40.6%)
2 0(0.0%) 19 (90.5%)*** 2(9.5%)
3 21 (23.3%) 25 (27.8%) 44 (48.9%)*
4 95 (79.2%) 13 (10.8%)*** 12 (10.0%)***
5 3(6.3%) 11 (22.9%) 34 (70.8%)***
6 60 (35.5%) 62 (36.7%) 47 (27.8%)

umfang, Homoskedastizitit), kommen in den Tabellen 3, 4
und 6 die robusteren Sonderformen Welch-Test und exak-
ter Test nach Fisher zum Einsatz. Die Verschlechterung des
Signifikanzniveaus wird in Kauf genommen, um im Gegen-
zug verldsslichere Ergebnisse zu erhalten.

DT-/DT, om-Clustern: Die Zeitreihenaggregation
verringert die Varianz innerhalb der Cluster (Abbildung 5).
Die DT, ,-Cluster zeigen wiederum die Lastverschie-
bung besser als die DT-Cluster. Im Fall DT .., ist Cluster 1
mit dem ausgeglicheneren Verlauf eine Reaktion von TOU
und RTP auf Anreizsignale. Cluster 2 ist tendenziell ein
TOU-Cluster mit einer nach hinten verschobenen Mor-
genspitze und einer nach vorn verlagerten Abendspitze.
Cluster 4 zeigt den unbeeinflussten Verbrauch der FIXED-
Gruppe. Tabelle 4 belegt, dass Cluster 5 besonders viele
Tage der RTP-Gruppe enthalt.

Analyse der Cluster mit informationstheoreti-
schen Maf3en: Die Bewertung der Ergebnisse der Clus-
teranalyse mit informationstheoretischen Mafien (Tabel-
le 5) zeigt, dass die relative Transinformation pro Aus-
gangsgrofle “Vertrag” im Fall DT, ,, am hochsten ist.
Durch die Cluster dieses Datensatzes kann der Einfluss
des Tarifmodells am besten bewertet werden. Werktage
lassen sich durch Cluster des Falls DT, ., gut erkldren
(Q =0.35), Cluster des Falls DT erkldren wegen der starken
Verbrauchsunterschiede zwischen Sommer- und Winter-
monaten hauptsdchlich die monatlichen Verbrauchsun-
terschiede. Das Clustern der haushaltsindividuellen Last-
kurven (Fille DH, DH_, ) liefert wegen der gr6f3eren Va-
rianz geringere Erkenntnisse iiber den Zusammenhang der
Ausgangsgrofien Monat, Werktag, Vertrag und den gefun-
denen Clustern.

Die normierten Félle DH ., DT, ., eignen sich
folglich besser zur Beurteilung der Preisauswirkung als die
nicht normierten Falle. Auflerdem sind die Tarifgruppen
DT, aussagekréftiger als die Haushalte DH, .. Diein-
formationstheoretischen Mafle geben somit Hinweise auf
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a. Cluster fir Fall DH: Co m=4
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Abbildung 4: Gefundene Cluster: a.) (oben) Leistung fiir Fall DH, b.) (Mitte) normierte Leistung fiir Fall DH,,,, c.) (unten) Verteilung der
Haushalte fiir Fall DH,,,,,, mit grauwertkodiertem normierten Verbrauch.

prinzipielle Zusammenhédnge, deren Relevanz dann im De-
tail zu priifen ist, siehe z.B. Tabellen 4 und 5.

Analyse einzelner Abtastzeitpunkte im TOU- und
RTP-Tarif: Tabelle 6 belegt, dass ein extrem teurer TOU-
Tarif von 35 ¢/kWh zu einer drastischen Lastabsenkung
von ungefdhr 40 % fiihrt, was Frage 3 aus Kapitel 3 beant-
wortet. Es muss allerdings angemerkt werden, dass dieses
Ergebnis auf einer relativ geringen Datenbasis beruht. Bei
der Preisklasse 12.15 betrdgt diese Lastverschiebung noch
ca. 13 % des Tagesdurchschnittes.

Ein dhnliches Verhalten ist bei der Betrachtung des
TOU-Sondertarifs im Sommer zu erwarten. Da dieser Son-
dertarif mit den Preisstufen 5.0 ¢/kWh und 13.5¢/kWh
lediglich im Sommer gilt, betrdgt die Datenmenge ca.
ein Viertel der Datenmenge des reguldren TOU-Tarifs
(4.12¢/kWh und 12.15¢/kWh). In den Hochtarifzeiten
liegt die durchschnittliche Leistung der Haushalte der
TOU-Gruppe allerdings um ca. 7% hoher als die durch-
schnittliche Leistung der Haushalte der FIXED-Gruppe,
siehe Frage 3 in Kapitel 3.
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Abbildung 5: Gefundene Cluster: a.) (oben) Leistung fiir Fall DT, b.) (Mitte) normierte Leistung fiir Fall DTy, C.) (unten) Verteilung der

Typtage fiir Fall DT, mit grauwertkodiertem normierten Verbrauch.

Eine mogliche Erklarung fiir diese untypische Reak-
tion konnte die Dauer des Hochtarifs geben. Im TOU-
Sommertarif erstreckt sich die Hochpreisphase iiber einen
Zeitraum von sechs Stunden (15:00 bis 21:00). Die Ver-
dopplung des Hochtarifzeitraums fiihrt scheinbar zu
falschen Anreizen zur Lastverlagerung.

Eine Bewertung der Auswirkung von RTP-Preisen auf
das Verbrauchsverhalten von Haushaltsstromkunden fallt
schwer. Auch hier bewirken extrem hohe Strompreise in
der Preisklasse von ca. 36.94 ¢/kWh eine Lastabsenkung

von durchschnittlich 6 % im Vergleich zu Haushalten der
FIXED-Gruppe. Allerdings dreht sich dieses Verhaltnis in
der zweithGchsten Preisklasse von ca. 20.39 ¢/kWh um. Es
wird mehr Strom verbraucht als zu gleichen Zeiten bei der
Tarifgruppe mit konstantem Strompreis.

In allen anderen Preisklassen sind nur geringe pro-
zentuale Unterschiede im Verbrauchsverhalten zwischen
der FIXED- und der RTP-Gruppe auszumachen. Echtzeit-
Elektrizitatspreise scheinen in diesem Projekt kein geeig-
netes Anreizsignal fiir eine Verdnderung des Verbrauchs-
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Tabelle 5: Auswertung der Clusteranalyse mit
informationstheoretischen Maf3en fiir die optimale Clusteranzahl je
Fall aus Tabelle 2, ausgenommen: Monat April.

Fall Tage Np Q Q Q

Monat Werktag Vertrag
DH alle 21153 0.09 0.01 0.00
DH Werktage 14045 0.10 0.00 0.00
DH,,,  alle 21153 0.01 0.02 0.01
DH,,, Werktage 14045 0.01 0.00 0.02
DT alle 891 0.34 0.06 0.03
DT Werktage 591 0.34 0.00 0.04
DT,  alle 891 0.15 0.35 0.12
DT, om Werktage 591 0.18 0.00 0.16

Tabelle 6: Fall SH,,,,: Auswertung der Preisklassen (PK in ¢/kWh)
fiir den TOU-Tarif (oben) und den RTP-Tarif (unten); Np: Anzahl der
Datentupel pro Gruppe, ausgenommen: Monat April; Angabe der
mittleren normierten Leistung, Standardabweichung und
Datentupelanzahl je Preisklasse und Gruppe; Zwei-Stichproben
Welch-Test, zweiseitig: FIXED vs. TOU bzw. FIXED vs. RTP;
Kennzeichnung der Signifikanzniveaus: siehe Beschriftung in
Tabelle 3.

PK Np FIXED TOoU
4.12 >=398408 0.879+0.821  0.924+0.961***
5.0 >=105264 0.966+1.155  0.943+1.116***
12.15 >=132624 1.364+1.237  1.230+1.235%**
13.5 >=35088 1.102+0.981  1.172+1.222***
35.0 400 1.013+£0.775  0.602+0.590***
PK Np FIXED RTP
ca. 2.08 >=188263 0.946+1.054 0.954+1.123*
ca.5.48 >= 453782 1.010+0.973 1.006+0.994*
ca. 11.02 >=12879 1.185+0.970 1.189+1.014
ca. 20.39 >=7722 1.112+0.888 1.150+1.038*
ca.36.94 >=6610 1.352+1.138 1.289+1.229**

verhaltens und fiir eine Lastverlagerung zu sein. Eine
mogliche Erkldrung ist eine Uberforderung der Haushalte
durch die schnell verdanderlichen Preise, wodurch z.B. ge-
troffene Entscheidungen (z.B. Beginn eines Waschgangs)
nicht mehr riickgdngig gemacht werden konnen.

6 Zusammenfassung und Ausblick

Ziel der Arbeit war, eine systematische, datenbasierte Ana-
lyse der Auswirkungen verschiedener Preissignale auf das
Verbrauchsverhalten von Haushaltsstromkunden vorzu-
stellen. Dazu wurde der zu untersuchenden Smart Meter
Datensatz fiir den Auswerteprozess in verschiedene Teil-
datensdtze unterteilt. Fiir die umfassende Analyse wird ein
Schema mit sieben Schritten empfohlen, an dessen En-
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de eine qualitative und quantitative Bewertung des preis-
beeinflussten Verbrauchsverhaltens steht. Die verschie-
den aggregierten Datensdtze und deren Untersuchung
mit Data-Mining-Verfahren (Clustermethoden) erlauben
es, strukturelle Unterschiede zwischen den Tarifgruppen
auszumachen und Typtage zu bestimmen. Hierfiir eignen
sich im Besonderen die tagesnormierten Leistungskurven.
Die TOU-Tarifgruppe zeigt hier klarere Verschiebungen als
die RTP-Tarifgruppe. Insgesamt ergdnzt das vorgeschla-
gene Schema die bekannten Regressionsmethoden, in-
dem es unterschiedliche Reaktionen auf Preissignale (z.B.
fiir ungewohnliche Anreizsignale, fiir einzelne Haushalte)
aufzeigt.

Ungeachtet der Analyseschritte sind allgemeingiiltige
Forderungen an den Smart Meter Datensatz zu stellen. Um
jahreszeitliche oder wochentagsbedingte Einfliisse zu be-
werten, ist es unbedingt ratsam, dass der Datensatz Mess-
werte iiber ein ganzes Jahr beinhaltet. Zudem muss bei
der Auswahl der Studienteilnehmer sorgsam vorgegangen
werden, um nicht systematische Ungleichheiten in den
verschiedenen Tarifgruppen zu verursachen.

Langfristig ist ein steigendes Lastverlagerungspoten-
zial durch ,intelligente“ Geridte (Kiihl-/Gefrierschrank,
Warmepumpe) zu erwarten, die ein Energiemanagement-
system (EMS) automatisch steuert und optimiert. Bei Ge-
raten wie z.B. Waschmaschinen ist abzuwarten, ob die Be-
wohner Schaltvorgdange durch EMS akzeptieren. Bei RTP-
Tarifen funktioniert eine Optimierung nur bedingt, wenn
der Strompreis im Vorfeld nicht bekannt ist.

Das vorgeschlagene Konzept zur systematischen Ana-
lyse muss zukiinftig auf andere artverwandte Datensatze
angewendet werden, um die getroffenen Aussagen zur Me-
thodik und zur Auswirkung von Anreizsignalen zu validie-
ren und zu generalisieren.
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