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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 schlägt
einen systematischen Auswerteprozess vor, der die Daten-
vorverarbeitung, verschiedene Aggregationsschritte, die
Analyse mit Clusterverfahren (für 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.

Schlüsselwörter:DataMining, DemandResponse, 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
Spätestens mit dem Energiekonzept der Bundesregierung,
beschlossen im September 2010, findet in Deutschland
ein gesellschaftliches und politisches Umdenken statt,
welches dazu führt, die Stromerzeugung in konventio-
nellen Kraftwerken zunächst durch erneuerbare Energie-
quellen zu ergänzen, später komplett durch sie zu erset-
zen. Der Transformationsprozess, der unter dem Begriff
Energiewende zusammengefasst ist, macht umfangreiche
und weitreichende Veränderungen im deutschen Ener-
gieversorgungssystem notwendig [1]. Die zentrale Rolle
nimmt dabei die Integration großer 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% erhöht werden [2, 3]. Für
die Integration der erneuerbaren Energien in das exis-
tierende Stromversorgungssystem Deutschlands bedarf es
vielfältiger Lösungsansätze, welche sich gegenseitig nicht
zwangsläufig ausschließen und deshalb kombiniert be-
trachtet werden müssen.

Eine charakteristische Eigenschaft der erneuerbaren
Energien ist die schwankende und nicht bedarfsorientier-
te Stromproduktion. Stromspeicher sind eineMöglichkeit,
einen Ausgleich zwischen Stromproduktion und Strom-
verbrauch herzustellen. Allerdings sind zukünftig deut-
lich höhere Speicherkapazitäten vonnöten [4]. Ein er-
gänzender Ansatz ist die Flexibilisierung des Stromver-
brauchsmittels Steuer- (Demand SideManagement, DSM)
und Preissignalen (Demand Response, DR) [5]. Voraus-
setzung hierfür ist die IT-basierte kommunikative Vernet-
zung, Steuerung und Interaktion von Stromerzeugern, di-
rekt und indirekt steuerbaren Stromverbrauchern und In-
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frastrukturkomponenten [6, 7]. In dem sogenannten Smart
Grid werden Leistungen einzelner Verbraucher mit intelli-
genten Verbrauchszählern (Smart Meter) erfasst,meistmit
Abtastzeiten von 15 Minuten.

Zur Modellierung von Smart Meter Datensätzen wer-
den oftmals dynamische Regressionsmodelle angelernt,
siehe z.B. [8–10]. Erste Ansätze zur Untersuchung mit
Data-Mining-Methoden sind in [11, 12] gezeigt. In [13] er-
folgt eine Klassifikation von individuellen Haushaltslast-
kurven mit künstlichen 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 Berücksich-
tigung zeitvariabler Stromtarife wurde im Rahmen des
RESIDENS-Projektes durchgeführt [5]. In [19, 20] sind
die Auswirkungen einer aktiven Verbrauchsbeeinflussung
durch Echtzeit-Verbrauchsmonitoring inkl. anschließen-
der Datenanalyse demonstriert.

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

Der vorliegende Beitrag schlägt 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 preisbeeinflussten 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 derModellierung
mit dynamischen Regressionsmodellen stehen in Kapitel
5. Der Beitrag schließt mit einer Zusammenfassung und
Bewertung der gefundenen Ergebnisse.

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 Maßnahmen zur Beeinflussung des elektrischen
Bedarfs werden als DSM bezeichnet [22]. Eine gezielte
Schaltung von Verbraucherlasten, beispielsweise die Ab-
schaltung einer Kühlanlage bei einem Industriekunden
durch den Netzbetreiber, fällt unter den Begriff des di-
rekten DSM, das im vorliegenden Beitrag unberücksich-
tigt bleibt. Wird durch ein zeitvariables Anreizsignal ver-
sucht, eine Änderung des Verbrauchsmusters zu bewir-
ken, handelt es sich um indirektes DSM. Im Folgenden
wird indirektes DSM als Demand Response bezeichnet.
DR-Maßnahmen finden i.d.R. in Verteilungsnetzen der
Niederspannungsebene statt und unterliegen verschiede-
nen Interessen und Einflüssen. Dort agierende Akteure
(Bilanzkreisverantwortliche, Lieferanten und Netzbetrei-
ber) haben z.T. sehr unterschiedliche Zielstellungen (netz-
geführte, ökonomische), 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 Maßnahmen führen zu einer Glät-
tung des Lastprofils.

Für Datenanalyseverfahren, Prognose- und Modellie-
rungsmethoden ist eine systemtechnischeEinordnungdes
DR-Prozesses ratsam [23]. Abbildung 1 verdeutlicht die
komplexen Zusammenhänge des preisbeeinflussten Ver-
brauchsprozesses. Für die Planung einer DR-Maßnahme
spielen sowohl Prognosen exogener Einflussgrößen des
elektrischen Energiesystems 𝑢̂

𝐸𝐸𝑆
[𝑘], als auch die Progno-

se der unbeeinflussten Verbraucherlast ̂

𝑃

𝑈
[𝑘] eine Rolle

(siehe Kasten „Planung“). Der Einfluss der modifizierten
Verbraucherlasten auf die Preis-/Tarifbildung führt zu ei-
nem rückgekoppelten System. Die preisbeeinflusste Ver-
braucherlast𝑃[𝑘] entsteht durch die Addition von zwei Si-
gnalanteilen (Abbildung 1):
– einer nicht preisbeeinflussten Verbraucherlast 𝑃

𝑈
[𝑘],

welche nur durch meteorologische, tageszeitabhän-
gige, saisonale und singuläre Faktoren (𝑢[𝑘]) beein-
flusst ist (siehe Kasten „Prozess Verbraucher“) und

– einemdurchPreissignale beeinflussten Anteil der Ver-
braucherlast 𝑃

𝑅
[𝑘] (siehe Kasten „DSM-Prozess“).

Die systemtheoretische Modellierung des preisbeeinfluss-
tenVerbrauchsverhaltens, z.B. durch ein nichtlinearesDif-
ferentialgleichungssystem wie in [10], vervollständigt den
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Abbildung 1: Beeinflusster Verbrauchsprozess mit Verbrauchermodell und Planung (modifiziert nach [23]):𝐻 – Vorhersagehorizont, 𝑛 –
Haushaltsindex, 𝑝[𝑘] – Preis-/Anreizsignal, 𝑥̂ – Schätzung für 𝑥, 𝑢[𝑘] – Eingangsgrößen, 𝑢

𝐸𝐸𝑆
[𝑘] – exogene Einflussgrößen des elektrischen

Energiesystems, 𝑃[𝑘] – (preis-) beeinflusste Verbraucherlast, 𝑃
𝑅
[𝑘] – (preis-) beeinflusster Anteil der Verbraucherlast, 𝑃

𝑈
[𝑘] – beeinflusster

Anteil der Verbraucherlast, 𝑧[𝑘] – Störgröße.

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

3 Data-Mining-Methoden
Für das beschriebene DSM-Konzept ist eine genaue Kennt-
nis des Verbrauchsverhaltens in Abhängigkeit verschiede-
ner Anreizsignale (insb. Tarife) wünschenswert. Konkret
umfasst das die folgenden Fragestellungen:
1. Inwiefern verändern zeitvariable Stromtarife ein nicht

durch Strompreise beeinflusstes Verbrauchsverhal-
ten?

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

3. Gibt es saisonale, wochentags- oder situationsbeding-
te Schwankungen für eine DR-Maßnahme, z.B. für Fäl-
le mit ungewöhnlichen Anreizsignalen?

4. Reagieren alle Haushalte ähnlich 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

𝑎
, 𝑛

𝑏
, 𝑛

𝑘
)-

Modelle¹ zur Schätzung des Zusammenhangs zwischen
Preissignal 𝑝[𝑘] als Eingangsgröße und preisbeeinfluss-

1 AutoRegressive Model with eXogeneous Inputs

Tabelle 1: Unterschiedliche Datensätze mit Anzahl der Datentupel
(𝑁

𝐷
) für unterschiedliche Fälle, siehe auch Schritt 2, 3 und 7 des

Auswerteprozesses.

einzelne alle Haushalte einer
Haushalte (H) Tarifgruppe (T

i
)

Gesamtzeit- Fall GH Fall GT
reihen (G) (𝑁

𝐷
= 𝑁) (𝑁

𝐷
= 𝑁

𝑇𝑖
)

Variable Zeit- Fall VH Fall VT
reihenlänge (V) (𝑁

𝐷
= 𝑁) (𝑁

𝐷
= 𝑁

𝑇𝑖
)

Tageszeit- FallDH FallDT
reihen (D) (𝑁

𝐷
= 𝑁 ⋅ 𝐷) (𝑁

𝐷
= 𝑁

𝑇𝑖
⋅ 𝐷)

Abtastzeit- Fall SH Fall ST
punkte (S) (𝑁

𝐷
= 𝑁 ⋅ 𝐷 ⋅ 𝐾) (𝑁

𝐷
= 𝑁

𝑇𝑖
⋅ 𝐷 ⋅ 𝐾)

tem Anteil der Verbraucherlast 𝑃
𝑅
[𝑘] als Ausgangsgröße

𝑃

𝑅
[𝑘]+

𝑛
𝑎

∑

𝑖
𝑎
=1

𝑎

𝑖
𝑎

𝑃

𝑅
[𝑘−𝑖

𝑎
] =

𝑛
𝑏

∑

𝑖
𝑏
=1

𝑏

𝑖
𝑏

𝑝[𝑘−𝑛

𝑘
−𝑖

𝑏
+1]+𝑒[𝑘], (1)

wobei 𝑛
𝑎
, 𝑛

𝑏
die Ordnungen des Regressionsmodells, 𝑛

𝑘

die Totzeit und 𝑒[𝑘] ein gaußverteiltes weißes Rauschen
bezeichnen. [9] schätzt ein Finite Impulse Response (FIR)
Modell für die Laständerung als Reaktion auf Preisände-
rungen und externe Größen (Wetter). Die Parameter dieser
Modelle werden in der Regel für komplette Tarifgruppen
und längere Zeiträumegeschätzt, dieModelle sind folglich
hauptsächlich zur Beantwortung der Fragen 1-2 geeignet.

Als Ergänzung sollen weitere Data-Mining-Methoden
[24, 25] eingesetzt werden, um auch für die Fragen 3-4 zu-
sätzliche Einsichten zu gewinnen. Die Herausforderung
besteht darin, passende Data-Mining-Verfahren und Be-
wertungsmaße auszuwählen sowie diese geeignet mitein-
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ander zu verknüpfen [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 (FallGH in Tabelle 1).

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

Schritt 1: Datenvorverarbeitung. Fehlende und
nicht plausible Werte (Ausreißer) werden durch Marker
für fehlende Werte (z.B. NaN – not a number) oder über
zu große Anstiege detektiert. Fehlende Werte weniger als
30 Minuten werden interpoliert (Fall GH in Tabelle 1). Bei
größeren Bereichen mit fehlenden Werten ist es ratsam,
die Gesamtzeitreihen GH und GT in kleinere Zeitreihen
VH bzw. VT mit variabler Zeitreihenlänge zu unterteilen.
Die beiden Datensätze VH und VT stellen dabei die
Datensätze mit der größtmöglichen Zeitreihenlänge 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

𝑛
[𝑘] eines Haus-

halts 𝑛 in𝐷(𝑑 = 1, . . . , 𝐷) Tageszeitreihen 𝑃

𝑑,𝑛
[𝑘] zerlegt.

Tageskurven mit mehr als drei Prozent fehlenden Werten
werden gelöscht (Fall DH in Tabelle 1).

Schritt 3: Zeitreihenaggregation.DieErgebnisse von
Schritt 1 und 2 werden jeweils über alle𝑁

𝑇
𝑖

Haushalte mit
gleichem Tarif 𝑇

𝑖
durch Mittelung aggregiert, z.B. mit

̄

𝑃

𝑇
𝑖

𝑑
[𝑘] =

1

𝑁

𝑇
𝑖

𝑁
𝑇𝑖

∑

𝑛=1

𝑃

𝑑,𝑛
[𝑘], (2)

für den Fall DT in Tabelle 1.
Schritt 4: Tagesnormierung. Für die Erkennung von

Lastverschiebungen ist die Tagesnormierung der Zeitrei-
hen durch Division mit dem Tagesmittelwert sinnvoll:

𝑃norm,𝑑,𝑛[𝑘] =

𝑃

𝑑,𝑛
[𝑘]

1

𝐾

𝐾

∑

𝑘=1

𝑃

𝑑,𝑛
[𝑘]

. (3)

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

Schritt 5: Clusteranalyse. Zur Ermittlung von ver-
schiedenenTyptagenbietet sichdieVerwendungvonClus-
terverfahren an, um ähnliche Tagesverläufe zu gruppie-
ren. Dieses unüberwachte 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-
riabilität der Energiedaten ist nicht vonder Existenz schar-
fer Cluster, sondern eher von graduellen Übergängen zwi-

schen verschiedenen Clustern auszugehen. Deshalb wird
unter der Vielzahl von Clusterverfahren (Übersicht siehe
[27]) anstelle von scharfenClusterverfahren (z.B. k-means)
wie in [28] das Fuzzy-C-Means-Verfahren verwendet [29,
30], um Clusterzentren

V
𝐾×𝐶

= (v
1

⋅ ⋅ ⋅ v
𝐶
) = (

𝑣

1
[1] ⋅ ⋅ ⋅ 𝑣

𝐶
[1]

...
. . .

...
𝑣

1
[𝐾] ⋅ ⋅ ⋅ 𝑣

𝐶
[𝐾]

) (4)

(𝐾 Länge Zeitreihe,𝐶Anzahl Cluster) durch Lösen des Op-
timierungsproblems

𝐽

𝑞
(𝜇𝜇𝜇,V) =

𝑁

∑

𝑛=1

𝐶

∑

𝑐=1

(𝜇

𝑛,𝑐
)

𝑞
⋅ 𝑑

2

𝑐
(x

𝑛
, v

𝑐
) → min

𝜇𝜇𝜇,V

, (5a)

𝐶

∑

𝑐=1

𝜇

𝑛,𝑐
= 1, ∀𝑛 = 1 . . . 𝑁, mit 𝜇

𝑛,𝑐
≥ 0, (5b)

𝑁

∑

𝑛=1

𝜇

𝑛,𝑐
> 0, ∀𝑐 = 1 . . . 𝐶 (5c)

zu finden. Als x
𝑛
werden die Leistungszeitreihe eines

Haushalts (Fall DH), deren Tagesnormierung (DHnorm),
die mittlere Leistung einer Tarifgruppe (DT) oder deren
Tagesnormierung (DTnorm) eingesetzt. Für eine große Zu-
gehörigkeit 𝜇

𝑛,𝑐
eines Datentupels 𝑛 = 1, . . . , 𝑁 zu einem

Clusterzentrum 𝑐 = 1, . . . , 𝐶 ist eine kleine Distanz 𝑑
𝑐
op-

timal und umgekehrt. Der Fuzzifizierungsgrad 𝑞 sorgt für
„harte“ (𝑞 → 1) oder weichere Zugehörigkeiten 𝑞 → ∞.
Die Literatur empfiehlt oftmals einen Fuzzifizierungsgrad
von 𝑞 = 2 [30], allerdings führt das zu nahezu gleichver-
teilten Zugehörigkeiten. Deswegen werden hier, wie in [31]
empfohlen, Werte zwischen 𝑞 = 1.05 und 1.3 getestet und
schließlich 𝑞 = 1.1 gewählt.

Die Zeitreihen werden mit der Euklidischen Distanz

𝑑

𝑐
(x

𝑛
, v

𝑐
) =

√

𝐾

∑

𝑘=1

(𝑥

𝑛
[𝑘] − 𝑣

𝑐
[𝑘])

2 (6)

verglichen, die die Wertedifferenzen zum jeweils gleichen
Zeitpunkt aggregiert. Die Ergebnisse mit und ohne Nor-
mierung inSchritt 4 unterscheiden sich,weil ohnedieNor-
mierung ein variierender Tagesstromverbrauch (sowohl
durch eine Verschiebung um einen Gleichanteil als auch
durch unterschiedliche Amplituden der Tagesschwankun-
gen) einen großen Einfluss ausübt. Dieser Einfluss wird
durch die Tagesnormierung fast vollständig unterdrückt.

Anschließend folgt eine iterative Berechnung von

𝜇

𝑛,𝑐
=

[𝑑

2

𝑐
(x

𝑛
, v

𝑐
)]

1

1−𝑞

∑

𝐶

𝑖=1
[𝑑

2

𝑖
(x

𝑛
, v

𝑖
)]

1

1−𝑞

(7)
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v
𝑐
=

∑

𝑁

𝑛=1
(𝜇

𝑛,𝑐
)

𝑞
x
𝑛

∑

𝑁

𝑛=1
(𝜇

𝑛,𝑐
)

𝑞
. (8)

Die Clusterzentren v
𝑐
werden dann als Zeitreihen für Typ-

tage dargestellt und bleiben somit interpretierbar.
Für die Bestimmung der Clusteranzahl existieren ver-

schiedene Maße, deren Vor- und Nachteile stark umstrit-
ten sind [32]. Exemplarisch wird hier der Trennungsgrad

𝑆(𝜇𝜇𝜇, 𝐶) =

𝐽

𝑞
(𝜇𝜇𝜇,V)

𝐶 ⋅ min

𝑐,𝑖=1...𝐶,𝑐 ̸=𝑖

(𝑑

2
(v

𝑐
, v

𝑖
))

(9)

verwendet. Die Literatur empfiehlt eine Berechnung mit
steigender Clusteranzahl und die Wahl des ersten lokalen
Minimums [30] für 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(𝜇𝜇𝜇, 𝐶), 𝐶 > 2 gewählt. Je nach Anwendung ist ein syste-
matischer Vergleich verschiedener Maße zu empfehlen.

Je nach untersuchten Zeitreihen ergeben sich somit
Typtage für den Energieverbrauch einzelner Haushalte
(FallDH), ganzer Tarifgruppen (DT) bzw. die jeweiligen ta-
gesnormierten KurvenDHnorm bzw.DTnorm.

Schritt 6: Bewertung der Zusammenhänge von
Clustern zuWerktagen,Monaten und Tarifen.Die Clus-
teranalyse des vorherigen Schrittes sagt zunächst nichts
darüber aus, wie stark die Zusammenhänge zwischen
Clustern und Tarifen sind. Eine manuelle Analyse ist hier
aufwändig und schwer quantifizierbar. Für die Analyse
des Zusammenhangs zwischenClustern und anderenAus-
gangsgrößen werden deshalb Tabellen für die Verbund-
verteilungen (z.B. von Clustern und Tarifen) sowie infor-
mationstheoretische Maße [33] eingesetzt. Letztere basie-
ren auf relativen Häufigkeiten als Schätzungen für Wahr-
scheinlichkeiten ̂

𝑃 und stellen Maße für Zusammenhän-
ge zwischen wertediskreten Größen dar. Die Schätzungen
für die Eingangsentropie ̂

𝐻(𝑥) für die Cluster, die Aus-
gangsentropie ̂

𝐻(𝑦) und die Gesamtentropie ̂

𝐻(𝑥, 𝑦) er-
geben sich aus

̂

𝐻(𝑥) = −

𝐶

∑

𝑐=1

̂

𝑃(𝑥 = 𝑐) ⋅ log

2
̂

𝑃(𝑥 = 𝑐), (10)

̂

𝐻(𝑦) = −

𝑚
𝑦

∑

𝑙=1

̂

𝑃(𝑦 = 𝑙) ⋅ log

2
̂

𝑃(𝑦 = 𝑙), (11)

̂

𝐻(𝑥, 𝑦) = −

𝐶

∑

𝑐=1

𝑚
𝑦

∑

𝑙=1

̂

𝑃(𝑥 = 𝑐 ∩ 𝑦 = 𝑙)⋅

log

2
̂

𝑃(𝑥 = 𝑐 ∩ 𝑦 = 𝑙). (12)

Als Eingang 𝑥 wird immer das Cluster mit der maxima-
lenClusterzugehörigkeit𝑥 = 𝑐 = argmax 𝜇

𝑐
verwendet. Für

den Ausgang 𝑦 werden drei separate Untersuchungen
für unterschiedliche Monate (𝑚

𝑦
= 12), Werktage ja/nein

(𝑚
𝑦
= 2) oder Tarife durchgeführt. Die maximale Entropie

tritt auf, wenn die jeweiligen wertediskreten Merkmale für
𝑥, 𝑦 gleichverteilt sind und 𝑥, 𝑦 stochastisch unabhängig
sind. Die Entropie ist hingegen Null, wenn genau ein wer-
tediskreter Wert die Häufigkeit Eins und alle anderen die
Häufigkeit Null aufweisen.

Den Informationsfluss zwischen Ein- und Ausgangs-
größe 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 Entscheidungsbäumen)

𝑄 =

̂

𝐻(𝑥; 𝑦)

̂

𝐻(𝑦)

(14)

ergibt ein relatives Maß zwischen 0 (kein Zusammenhang)
und 1 (aus Clustern folgt eine eindeutige Ausgangsgrö-
ße), mit dem sich die jeweilige Ausgangsgröße durch die
Cluster erklären lässt. Somit können unterschiedliche Fäl-
le und Ausgangsgrößen miteinander quantitativ vergli-
chen werden, die jeweiligen Details können dann den x-
y-Verbundverteilungen entnommen werden.

Schritt 7: Analyse einzelner Abtastzeitpunkte be-
züglich der Tarifeinflüsse auf den Verbrauch. Für ei-
ne Analyse der prozentualen Energieeinsparungen eignen
sich die Fälle ST und SH, für eine zeitliche Verschiebung
eher die Fälle STnorm und SHnorm, weil hier die prozen-
tuale Einsparung bereits herausgerechnet ist. Diese Fälle
resultieren jeweils aus einer Konvertierung jedes Abtast-
zeitpunktes der Zeitreihen vonDHnorm undDTnorm in ein-
zelne Datentupel. Danach können 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 gehören.

Die Vergleichbarkeit der Ergebnisse setzt allerdings
voraus, dass entweder die gleichen Haushalte bzgl. ihres
Verhaltens bei unterschiedlichen Tarifen über einen län-
gerenZeitraum (z.B. ein Jahr) beobachtetwerdenoder dass
die Tarifgruppen durch eine geeignete Studienplanung di-
rekt vergleichbar sind. Anderenfalls kann ein kausaler Zu-
sammenhang zwischen Stromtarifen und Verbrauchsun-
terschieden nur eingeschränkt bewertet werden.

Für die Auswertungen kann jedes beliebige Data-
Mining-Tool verwendet werden (Übersicht siehe [34]), hier
wird die MATLAB-Toolbox Gait-CAD [35] eingesetzt.
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Abbildung 2: Zeitraum Januar bis März 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 Project² wurde das Ver-
brauchsverhalten von Haushaltsstromkunden bei varia-
blen Stromtarifen und geeigneter Technik bzw. bidirektio-
naler Kommunikationuntersucht [21]. DieMessdatenerhe-
bung fand im Zeitraum von April 2006 bis März 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 für 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 höher lag als im Frühling,
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 übermit-
telt, der dynamisch und in Echtzeit an einem virtuel-
len Strommarkt gebildet wurde und die Gegebenhei-
tenam traditionellenStrommarkt gemäßAngebotund
Nachfrage widerspiegelte. Diese Gruppe existiert aber
nicht im April, weil hier die gleichen Haushalte der
CONTROL-Gruppe mit festen Tarifen angehörten. Die
CONTROL-Gruppe hat eine sehr schlechte Datenqua-
lität und wird im Folgenden vernachlässigt.

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

Einewichtige Bedingung für die Projektteilnahmewar
der Einbau von Geräten zur elektrischen Warmwasser-
bereitung und Luftheizungsanlagen [21]. Die Haushalte
konnten den Raumtemperaturregler und den Warmwas-
serbereiter gemäß ihrer Komfortbedürfnisse so voreinstel-
len, dass die Haushaltsgeräte in unterschiedlicher Stär-
ke auf Preisanreize reagieren. Die aufgezeichneten Smart
Meter Daten repräsentieren nicht nur die Last der Klima-
und Lüftungsgeräte, sondern die Last aller im Haushalt
befindlichen Geräte wie TV, Küchengeräte, Kühlschrank
oder Waschmaschine. An bestimmten Haushaltsgeräten
wie der Waschmaschine war zudem eine Anzeige ange-
bracht, die den Nutzer über den aktuellen Strompreis
informiert. Der Stromverbrauch setzt sich demnach aus
zwei Anteilen zusammen. Einerseits aus der Veränderung
der Verbraucherlast, hervorgerufen durch eine automati-
sche Lastverlagerung. Andererseits aus einer manuellen
Lastverlagerung, bewirkt durch das manuelle Ein- bzw.
Ausschalten bestimmter Haushaltsgeräte, wie Waschma-
schine oder Wäschetrockner. Die kumulierte Last aller im

https://svn.pnl.gov/olypen
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Haushalt befindlichen programmier- und steuerbaren Ge-
räte belief sich im Schnitt auf ca. 1.5 kW je Haushalt [21].
Für diesen Datensatz wurden bislang nur Regressionsmo-
delle für ganze Gruppen aufgestellt [8–10], es fehlen Un-
tersuchungen für die Fragen 3-4 aus Kapitel 3.

5 Ergebnisse
Dynamische Regressionsmodelle: Der in diesem Zu-
sammenhang untersuchte aggregierte Datensatz umfasst
60Tage (10. Januar 2007 - 10. März 2007) für alle Haushalte
der TOU-Tarifgruppe (FallVT). 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 für die Modell-
struktur inGl. (1) geschätztenpreisbeeinflusstenAnteil der
Verbraucherlast inkl. einer FIR-Modellschätzung gegen-
über. Sowohl das ARX- als auch das FIR-Modell erkennen
nur den wesentlichen Trend einer Preisreaktion (Senkung
nach Preissprung), können aber Details und Variationen
nicht erklären. Die unbekannten Messwerte für 𝑃

𝑅
[𝑘] =

𝑃[𝑘] − 𝑃

𝑈
[𝑘] müssen mit der Annahme 𝑃

𝑈
[𝑘] = 𝑃[𝑘]

für die FIXED-Gruppe berechnet werden, was ebenfalls
zu Fehlern beiträgt. Zur Beschreibung des unterschiedli-
chen Verhaltens einzelner Haushalte (mit großen Bedarfs-
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Abbildung 3: ARX-/FIR-Modellschätzung für Fall VT für TOU-Tarifgruppe: Gegenüberstellung des gemessenen preisbeeinflussten Anteils der
Last und der ARX(10,24,0)-/ FIR(0,24,0)-Modellschätzung;mean-square error (MSE): 52.77 % bzw. 52.81 %.

schwankungen) müssten haushaltsindividuelle Modelle
angelernt und ausgewertet werden. Deshalb sind dynami-
sche Regressionsmodelle für die Identifikation von Typta-
gen nur bedingt geeignet.

Clusteranalysen: Die Einteilung des OPP-
Datensatzes in die Fälle aus Tabelle 1 kann bei der
Klärung unterschiedlicher Fragestellungen helfen. So
können Typtage für den elektrischen Energieverbrauch
einzelner Haushalte am ehesten mit Clusteranalysen der
Fälle DH, DT bzw. DHnorm, DTnorm identifiziert werden.
Als Startcluster wurden zufällige Datentupel aus der
FIXED-Gruppe gewählt, um verschiedene Jahreszeiten
und Wochentage zu repräsentieren. Der nächste Schritt
ist die Bestimmung der optimalen Clusteranzahl (siehe
Tabelle 2).

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

Für alle Analysen zum Vergleich der Tarife muss der
Monat April ausgeschlossen werden, um Verzerrungen
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Tabelle 2: Bestimmung der optimalen Clusteranzahl 𝐶
𝑜𝑝𝑡
,𝑁

𝐷
:

Anzahl der Datentupel.

Fälle 𝑁
𝐷

Lokale Minima Separation S(𝐶) 𝐶
𝑜𝑝𝑡

DH 21894 7850 (2), 9852 (4), 11898 (6) 4
DHnorm 21894 17604 (6), 13825 (12) 6
DT 931 76 (2), 140 (6), 181 (9) 6
DTnorm 931 623 (2), 299 (6), 253 (8) 6

durchdasFehlenderRTP-Gruppeauszuschließen.Die ent-
sprechenden Bemerkungen finden sich an den jeweiligen
Tabellen und Abbildungen.

DH-/DHnorm-Cluster: Bei der Betrachtung haushalt-
sindividueller Tageskurven sind gut interpretierbare Clus-
ter zu erkennen. Die Verläufe der DH-Cluster in Abbil-
dung 4a unterscheiden sich hauptsächlich über die Ge-
samtenergiemenge, während die DHnorm-Cluster in Ab-
bildung 4b Lastverschiebungen über den Tag zeigen. Ta-
belle 3 verdeutlicht für DHnorm, dass die Cluster 1 (nach
hinten verschobene Morgenspitze) und 4 (nach vorne
verlagerter Abendspitze) mehr TOU-Haushalte enthalten.
Cluster 3 ist über den Tag sehr homogen. Die ausgeprägte
Morgenspitze vonCluster 5 in Spitzenpreiszeiten ist haupt-
sächlich für 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 für die einzelnen Haushalte deutlich.

Signifikante Unterschiede von Mittelwerten können
durch den t-Test bzw. Unterschiede von Verteilungsformen
binärerVariablendurchdenVierfelder-𝜒2-Test nachgewie-
sen werden. Da die Daten jedoch stellenweise die Voraus-
setzungen an diese Tests verletzen (z.B. bezüglich Daten-

Tabelle 3: Verteilung der Typtage für verschiedene Tarife im Fall
DHnorm für sechs Cluster (siehe Abbildung 4b), Werktage ohne
Monat April; Exakter Test nach Fisher, zweiseitig: FIXED vs. TOU,
FIXED vs. RTP. Kennzeichnung der Signifikanzniveaus: 𝛼 ≥ 0.05→

nicht signifikant, 𝛼 < 0.05→ signifikant (*), 𝛼 < 0.01→ hoch
signifikant (**), 𝛼 < 0.001→ höchst signifikant (***).

C FIXED TOU 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%)***

Tabelle 4: Verteilung der Typtage für verschiedene Tarife im Fall
DTnorm für sechs Cluster (siehe Abbildung 5b), Werktage ohne
Monat April; Exakter Test nach Fisher, zweiseitig: siehe
Beschriftung in Tabelle 3.

C FIXED TOU 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, Homoskedastizität), kommen in denTabellen 3, 4
und 6 die robusteren Sonderformen Welch-Test und exak-
ter Test nachFisher zumEinsatz. DieVerschlechterungdes
Signifikanzniveauswird inKauf genommen, um imGegen-
zug verlässlichere Ergebnisse zu erhalten.

DT-/DTnorm-Clustern: Die Zeitreihenaggregation
verringert die Varianz innerhalb der Cluster (Abbildung 5).
Die DTnorm-Cluster zeigen wiederum die Lastverschie-
bung besser als dieDT-Cluster. Im FallDTnorm 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 enthält.

Analyse der Cluster mit informationstheoreti-
schen Maßen: Die Bewertung der Ergebnisse der Clus-
teranalyse mit informationstheoretischen Maßen (Tabel-
le 5) zeigt, dass die relative Transinformation pro Aus-
gangsgröße “Vertrag” im Fall DTnorm am höchsten ist.
Durch die Cluster dieses Datensatzes kann der Einfluss
des Tarifmodells am besten bewertet werden. Werktage
lassen sich durch Cluster des Falls DTnorm gut erklären
(𝑄= 0.35), Cluster desFallsDT erklärenwegender starken
Verbrauchsunterschiede zwischen Sommer- und Winter-
monaten hauptsächlich die monatlichen Verbrauchsun-
terschiede. Das Clustern der haushaltsindividuellen Last-
kurven (Fälle DH,DHnorm) liefert wegen der größeren Va-
rianz geringereErkenntnisseüber denZusammenhangder
Ausgangsgrößen Monat, Werktag, Vertrag und den gefun-
denen Clustern.

Die normierten Fälle DHnorm,DTnorm eignen sich
folglichbesser zurBeurteilungder Preisauswirkungals die
nicht normierten Fälle. Außerdem sind die Tarifgruppen
DTnorm aussagekräftiger als dieHaushalteDHnorm. Die in-
formationstheoretischen Maße geben somit Hinweise auf
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Abbildung 4: Gefundene Cluster: a.) (oben) Leistung für Fall DH, b.) (Mitte) normierte Leistung für FallDHnorm, c.) (unten) Verteilung der
Haushalte für FallDHnorm mit grauwertkodiertem normierten Verbrauch.

prinzipielle Zusammenhänge, derenRelevanzdann imDe-
tail zu prüfen 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 ungefähr 40% führt, 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 beträgt diese Lastverschiebung noch
ca. 13% des Tagesdurchschnittes.

Ein ähnliches 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, beträgt die Datenmenge ca.
ein Viertel der Datenmenge des regulären 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% höher 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 für FallDT , b.) (Mitte) normierte Leistung für FallDTnorm, c.) (unten) Verteilung der
Typtage für FallDTnorm mit grauwertkodiertem normierten Verbrauch.

Eine mögliche Erklärung für diese untypische Reak-
tion könnte die Dauer des Hochtarifs geben. Im TOU-
Sommertarif erstreckt sich die Hochpreisphase über einen
Zeitraum von sechs Stunden (15:00 bis 21:00). Die Ver-
dopplung des Hochtarifzeitraums führt scheinbar zu
falschen Anreizen zur Lastverlagerung.

Eine Bewertung der Auswirkung von RTP-Preisen auf
das Verbrauchsverhalten von Haushaltsstromkunden fällt
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 Verhältnis in
der zweithöchsten 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-
Elektrizitätspreise scheinen in diesem Projekt kein geeig-
netes Anreizsignal für eine Veränderung des Verbrauchs-
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Tabelle 5: Auswertung der Clusteranalyse mit
informationstheoretischen Maßen für die optimale Clusteranzahl je
Fall aus Tabelle 2, ausgenommen: Monat April.

Fall Tage 𝑁
𝐷

𝑄 𝑄 𝑄

Monat Werktag Vertrag

DH alle 21153 0.09 0.01 0.00
DH Werktage 14045 0.10 0.00 0.00
DHnorm alle 21153 0.01 0.02 0.01
DHnorm 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
DTnorm alle 891 0.15 0.35 0.12
DTnorm Werktage 591 0.18 0.00 0.16

Tabelle 6: Fall SHnorm: Auswertung der Preisklassen (PK in ¢/kWh)
für den TOU-Tarif (oben) und den RTP-Tarif (unten);𝑁

𝐷
: 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 𝑁
𝐷

FIXED TOU

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 𝑁

𝐷
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 für eine Lastverlagerung zu sein. Eine
mögliche Erklärung ist eine Überforderung der Haushalte
durch die schnell veränderlichen Preise, wodurch z.B. ge-
troffene Entscheidungen (z.B. Beginn eines Waschgangs)
nicht mehr rückgängig gemacht werden können.

6 Zusammenfassung und Ausblick
Ziel derArbeitwar, eine systematische, datenbasierteAna-
lyse der Auswirkungen verschiedener Preissignale auf das
Verbrauchsverhalten von Haushaltsstromkunden vorzu-
stellen. Dazu wurde der zu untersuchenden Smart Meter
Datensatz für den Auswerteprozess in verschiedene Teil-
datensätzeunterteilt. Für dieumfassendeAnalysewird ein
Schema mit sieben Schritten empfohlen, an dessen En-

de eine qualitative und quantitative Bewertung des preis-
beeinflussten Verbrauchsverhaltens steht. Die verschie-
den aggregierten Datensätze und deren Untersuchung
mit Data-Mining-Verfahren (Clustermethoden) erlauben
es, strukturelle Unterschiede zwischen den Tarifgruppen
auszumachen und Typtage zu bestimmen. Hierfür eignen
sich imBesonderen die tagesnormierten Leistungskurven.
Die TOU-Tarifgruppe zeigt hier klarere Verschiebungen als
die RTP-Tarifgruppe. Insgesamt ergänzt das vorgeschla-
gene Schema die bekannten Regressionsmethoden, in-
dem es unterschiedliche Reaktionen auf Preissignale (z.B.
für ungewöhnliche Anreizsignale, für einzelne Haushalte)
aufzeigt.

Ungeachtet der Analyseschritte sind allgemeingültige
Forderungen an den Smart Meter Datensatz zu stellen. Um
jahreszeitliche oder wochentagsbedingte Einflüsse zu be-
werten, ist es unbedingt ratsam, dass der Datensatz Mess-
werte über 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“ Geräte (Kühl-/Gefrierschrank,
Wärmepumpe) zu erwarten, die ein Energiemanagement-
system (EMS) automatisch steuert und optimiert. Bei Ge-
räten wie z.B. Waschmaschinen ist abzuwarten, ob die Be-
wohner Schaltvorgänge 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 zukünftig auf andere artverwandte Datensätze
angewendet werden, umdie getroffenen Aussagen zurMe-
thodik und zur Auswirkung von Anreizsignalen zu validie-
ren und zu generalisieren.
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