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Datensets fiir Demand-Side-Management — Literatur-
Review-Basierte Analyse und Forschungsagenda

Dennis Behrens!, Thorsten Schoormann? und Ralf Knackstedt?

Abstract: Demand-Side-Management (DSM) beschreibt die Bestrebung, das Stromnetz bzw. die
Lastverteilungen ausbalanciert zu gestalten. Zur Realisierung von DSM existieren verschiedene
Ansitzen, die bislang nur unzureichend evaluiert und verglichen wurden. Als Voraussetzung
sowohl fiir das Evaluieren als auch das Vergleichen dieser Ansétze sind jedoch geeignete
Inputdaten, sog. Datensets, notig. Um die Eignung bestehender Datensets zu priifen, werden
zundchst Anforderungen an DSM-Datensets aus existierenden Ansétzen abgeleitet und konzept-
ualisiert. Die Klassifizierung der Anforderungen stellt die Basis fiir das anschlieende Literatur
Review, bei dem insgesamt 17 relevante Datensets identifiziert wurden. Die Analyse der
Datensets zeigt, dass Restriktionen hinsichtlich der Nutzerpriferenzen in keinem Datenset
beriicksichtigt werden. Im Rahmen der Forschungsagenda werden hierfiir Losungsansitze
diskutiert.
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1 Motivation

Das DSM-Konzept zur balancierten Verteilung von Lasten in Stromnetzen existiert
bereits seit den achtziger Jahren [Ge85] und wird seither immer populdrer. Grund hierfiir
sind u. a. erneuerbare Energien, die in das existierende Stromnetz integriert werden
miissen und Elektroautos, die einen zusitzlichen Energiebedarf erzeugen, aber auch
Potentiale bieten. Durch die in Deutschland seit 2010 in allen Neubauten
vorgeschriebenen Smart Meter, ist es moglich, einzelne Lasten zu analysieren und zu
steuern, sodass ein flexibles Lastmanagement realisiert werden kann bzw. der Nutzer
weniger (aktiv) eingreifen muss (s. 21b Abs. 3a EnWG). Durch diese Entwicklungen ist
DSM neben dem urspriinglichen industriellen Kontext auch im privaten Bereich
anwendbar.

Zur Umsetzung von DSM existiert eine Vielzahl von Ansdtzen, die durch z. T. starke
Unterschiede gepragt sind [Kol13]. Diese Ansdtze werden nicht oder nur unzureichend
evaluiert, sodass die Effizienz nicht nachgewiesen werden kann [Gel5]. Zur Evaluation
werden meist Datensets genutzt. Um der Realitdt moglichst zu entsprechen, werden
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vorzugsweise reale Datensets genutzt [Bal4]. Diese unterscheiden sich jedoch
hinsichtlich verschiedener Faktoren (z. B. [Mo14]).

Daher ist es notig, geeignete Datensets zu nutzen, um DSM-Methoden analysieren,
evaluieren und miteinander vergleichen zu kénnen. Hier ergibt sich die Frage, welches
Datenset fiir welche Methode und in welchem Kontext genutzt werden kann? Um diese
Frage zu beantworten, wird zundchst der State of the Art der bestehenden Datensets
analysiert, da diese zum einen sehr unterschiedlich sind und zum anderen nicht alle
Anforderungen der DSM-Methoden erfiillen. Es kann daher die folgende
Forschungsfrage abgeleitet werden: Welche DSM-Datensets sind verfiighar und
welche Anforderungen von DSM-Methoden werden von ihnen erfiillt?

Zur Beantwortung werden in einem ersten Schritt bisherige Arbeiten betrachtet
(Abschnitt 2). Anschlieend wird das methodische Vorgehen vorgestellt (Abschnitt 3),
welches eine Konzeptualisierung von DSM-Methoden vorsieht, bei der vorhandene
Anforderungen von DSM-Methoden an Datensets identifiziert werden (Abschnitt 4).
Darauf aufbauend wird ein Literatur-Review durchgefiihrt (Abschnitt 5) und die
Resultate analysiert und diskutiert (Abschnitt 6). Abschnitt 7 beinhaltet die daraus
abgeleitete Forschungsagenda.

2 Related Work

2.1  Datensets im privaten DSM-Kontext

Eine erste Analyse von existierenden DSM-Datensets wurde von [Mo14] durchgefiihrt.
Sie beschreiben 13 Datensets, von denen ein Datenset selbst aufgezeichnet wurde. Dabei
wurden die Lokalitdt und der Zeitraum, Héiuser- und Sensorenanzahl, , Datenset-
Features®, wie z. B. Blind- und Scheinleistung, sowie die Auflosung der Aufzeichnung —
die Abtastrate — erhoben. Viele dieser Datensets sind nicht mit dem Ziel der Evaluation
von DSM-Methoden aufgezeichnet worden, sondern finden sich im Non-intrusiv Load
Monitoring (NILM) Kontext wieder. NILM bzw. die NILM-Community befassen sich
primér mit der Identifikation von einzelnen Lasten, ohne diese separat aufzuzeichnen
[Ha92]. Datensets werden hier genutzt, um Methoden zu evaluieren und zu trainieren.

Eine Ubersicht bestehender Datensets, speziell fiir NILM, findet sich z. B. auch auf dem
Blog von [Pal6] wieder, auf dem bekannte Datensets aufgelistet und beschrieben
werden. Die Analyse zeigt, dass es keinen Aufzeichnungsstandard gibt. Einen ersten
Ansatz — auf Typ- bzw. Metaebene einen Standard zu definieren — liefern [KK14]. Diese
beschreiben, mit Hilfe eines Entity-Relationship-Models, ein Metamodell zur Vorgabe
benoétigter Daten und Strukturen eines Datensets.
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2.2 Methoden und Benchmarking im privaten DSM-Kontext

[Gel5] haben einen ersten Uberblick erstellt, bei dem 55 DSM-Ansitze, geordnet nach
genutzten Methoden und Frameworks, analysiert wurden. Die Autoren folgen dabei der
gingigen Einteilung in dezentral, autonom und zentral gesteuerte Frameworks [Ko13].
Dabei wird deutlich, dass keine einheitliche Evaluation oder Vergleichsinstrumente fiir
die einzelnen Ansétze existieren. Ansitze (a) evaluieren nicht, (b) beweisen, dass eine
optimale Losung gefunden wird oder (c) evaluieren mit einem Datenset. Dabei
unterscheiden sich die genutzten Datensets zwischen realen und kiinstlich-erzeugten.
Problematisch sind Machbarkeit und Vergleichbarkeit bei allen Ansétzen.

Mit dieser Thematik hat sich z. B. die NILM-Community bereits beschéftigt [Bal4].
Hier wurde ein Benchmarking auf der Basis verschiedener realer Datensets entwickelt,
bei dem mehrere NILM-Methoden miteinander verglichen werden konnen. Auf die
Nutzung kiinstlicher Datensets wird verzichtet und stattdessen auf reale Datensets
zuriickgegriffen, da diese die Realitdt besser abbilden ([Bal4]). Eine weitere
Problematik die adressiert wird, ist die Heterogenitit der Datensets. Durch
unterschiedliche FEigenschaften und Aufzeichnungsweisen miissen die Datensets
zunéchst standardisiert werden. Dazu nutzen [Bal4] das Metamodell von [KK14].

3  Methodisches Vorgehen
Zur Identifikation und anschlieBender Analyse verfiigbarer DSM-Datensets anhand

relevanter Eigenschaften und Anforderungen wird im Rahmen dieses Beitrages ein
mehrstufiges Verfahren verfolgt (s. Abb. 1).
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Abb. 1: Ubersicht des methodischen Vorgehens

Zunichst werden Anforderungen an DSM-Methoden herausgearbeitet, um darauf
aufbauend Dimensionen zur Klassifikation von Datensets abzuleiten. Insbesondere
werden dazu die Beitrdge von [Mo14] und [Gel5] beriicksichtigt, die bereits eine erste
Datensetanalyse mit entsprechenden Anforderungen enthalten bzw. eine Ubersicht {iber
DSM-Methoden bereitstellen, aus denen weitere Anforderungen identifiziert werden.
Das Zwischenfazit der Konzeptualisierung ist die Tabelle ,Konzepte* mit
Anforderungsdimensionen und Zuordnung zu DSM-Methoden.
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Ziel eines Literatur Reviews ist es, das ,,grole Ganze* einer Doméine zu verstehen, um
irrelevante Forschungsvorhaben zu reduzieren und das bestehende Wissen effektiv
nutzen zu kdnnen [Br09]. Obwohl das Auswerten der bestehenden Literatur essentiell fiir
die Forschung ist, existieren (a) teilweise Unklarheiten iiber die Struktur, sind (b)
bestehende Vorgehensweisen hdufig aus anderen Domdnen adaptiert und (c)
Suchprozesse von gegebenen Guidelines nicht ausfiihrlich beachtet [WW02]). Relevant
ist vor allem der Suchprozess selbst, weshalb z. B. Literaturfunde, die Suchbegriff-
Auswahl und die Evaluation der Ergebnisse préazise dokumentiert werden sollten [Br09].
Aufgrund der methodologischen Rigorositit von Literatur Reviews, folgen wir den fiinf
Schritten nach [Br09]: (1) Definition des Forschungsbereichs (Abschnitt 1), (II)
Konzeptualisierung von DSM-Methoden (Abschnitt 4), (IIl) Literatur Review
(Abschnitt 5), (IV) Analyse und Diskussion (Abschnitt 6) sowie (V) Forschungsagenda
(Abschnitt 7).

4 Konzeptualisierung von DSM-Methoden

[Mo14] stellen bereits folgende Kriterien von DSM-Methoden vor:

Aufzeichnungsort, Zeitraum und Hiuseranzahl. Wo ist das Datenset aufgenommen
wurden, wieviele Tage (am Stiick) umfasst es und wieviele Wohneinheiten sind
enthalten?

Einzelaufzeichnung. Anzahl der einzeln aufgezeichneten Lasten. Entscheidend ist
dabei, ob neben dem Gesamtverbrauch die Einzellasten separat aufgezeichnet wurden.
[Mo14] geben hier die Anzahl Sensoren und z. T. die Typenanzahl an.

Dimensionierung. Einheit der Lasten. [Mo14] bezeichnen dies als ,,Features®, da hier
u. a. Blind-, Schein- und Wirkleistung getrennt aufgezeichnet werden. Eine eindeutige
Angabe in kWh (Wirkleistung) reicht jedoch fiir die meisten DSM-Methoden aus.

Feingranularitiit. Integration der Abtastintervalle, d. h. Abstéinde der Aufzeichnung der
Messwerte. Da zwar die Aufwartskompatibilitit jedoch nicht die Abwartskompatibilitit
gewdhrleistet ist, muss eine hohe Abtastrate vorhanden sein. Eine kontinuierliche
Optimierung mit DSM ist in der Realitdt nicht praktikabel und die Taktung kann
entsprechend grob sein (z. B. 15 Minuten, wie von vielen DSM-Methoden gefordert).

Bei der Analyse des Datenbedarfs diverser DSM-Methoden, die in [Gel5] aufgefiihrt
sind, konnten die folgenden Anforderungen zuséatzlich identifiziert werden:

Erzeugung, Wetterdaten und Speicher. Beriicksichtigung der Erzeugung (z. B. PV-
Anlagen), um moglichst wenig externen Strom kaufen zu miissen. Kennzeichnung
externer Wetterdaten, um z. B. die Auswirkung auf die PV-Anlage(n) zu berechnen oder
die Heizleistung abschétzen zu konnen. Alternativ die Nutzung von Energiespeichern,
um z. B. Lastspitzen abzufedern oder Engpésse zu tiberbriicken.
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Flexibilitit. Kennzeichnung der zeitlichen Flexibilitit von Lasten. Dazu sollten die
Lasten getrennt und nicht aggregiert vorliegen. Einige Methoden nehmen unzuldssiger
Weise pauschal einen Anteil an, der pro Zeiteinheit verschoben werden kann. Eine
geeignetere Abbildung wird erzielt, indem die verschiebbaren Lasten getrennt sind und
einzeln in das Optimierungsproblem eingehen. Ein Ansatz zur Analyse der
Verschiebbarkeit kann bspw. mit einer Referenztabelle erfolgen [K109].

Trennbarkeit. Kennzeichnung der Trennbarkeit von Lasten. Lasten konnen zum einen
nicht-teilbar sein, d. h. dass die Last wihrend des Auftretens nicht unterbrochen werden
kann (z. B. eine Waschmaschine). Anderseits existieren Lasten bei denen dies mdglich
ist, wie z. B. bei dem Ladevorgang eines Elektroautos. Viele Methoden betrachten daher
die Lasten separat und tragen den verschiedenen Lastprofilen Rechnung.
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Tab. 1: Anforderungen der DSM-Methoden
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Verschiebungsintervalle. Definition von vordefinierten Anfangs- und Endpunkten
zwischen denen eine Last verschoben werden kann. Einige Methoden integreren daher
Nutzerfunktionen. Diese Nutzerfunktionen beriicksichtigen zusitzliche Priaferenzen der
Nutzer, in dem z.B. zusétzliche Kosten bei Missachtung anfallen. Sie enthélt
Informationen beziiglich des Nutzers und dessen Bedirfnisse, wie z.B. seinen
Tagesablauf.

Des Weiteren fokussieren einige Methoden auf Elektroautos oder sog. HVAC-Lasten
(Heating, Ventilation and Air-conditioning). Sofern diese keine weiteren Lasten
betrachten, wurden die entsprechenden Beitrdge nicht betrachtet. In Tab. 1 werden die
Resultate dargestellt und den Anforderungen zugeordnet. Die grauen Spalten
kennzeichnen neue Anforderungsdimension (vgl. [Mo14]).

5 Literatur Review

Identifikation der Suchbegriffe. Das Ermitteln von Such- und Schliisselbegriffen im
Vokabular der zu analysierenden Doméne ist ein entscheidender Bestandteil des
gesamten Suchprozesses [Br09]. Initial wurden daher potenzielle Suchbegriffe
verwendet und ausgewertet, um geeignete Items zu identifizieren. In Tab. 2 werden die
Begriffe sowie deren Aufkommen in entsprechenden Suchmaschinen dargestellt, graue
Zeilen kennzeichnen die ausgewihlten Suchbegriffe.

Suchbegrift/-kombination Google Scholar*  Google Beschreibung
,,Demand-Side-Management* 55.500 466.000 Verkniipfte Items (,,*).
Demand Side Management 54.200 30.800.000 Auftreten eines Items gentigt.
DSM 1.410.000 37.200.000 Abkiirz. in anderen Doménen.

s ,,Demand Response* 42.400 423.000 -

» NILM 6.960 315.000 -
NIALM 520 12.800 -
»Non-intrusive Load Monitoring* 1.440 20.800 -
“Nor}-ln?rus’}ve Appliance Load 529 5700 -
Monitoring

»Demand Side Management | 3 i

S AND “Datenset”

8 “s.0” AND “Datensatz” 61 739 -

& “s.0.” AND “Dataset* 2.560 23200 -
“s.0.” AND “Data Set" 2.840 50.000 -

~ "Demand Side Management"

& AND "Residential" 21200 2L =

& "s.0." AND "Private" 16.000 215.000 -

. "s.0." AND "House" 13.800 173.000 -

Tab. 2: Identifikation der Suchbegriffe

4 Zugrifff auf Google Scholar (https:/scholar.google.de/) und Google (http:/www.google.de) am 31.03.2016.
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Durch die Evaluation der Begriffe konnten wir folgenden Ausschlusskriterien
bestimmen, die nicht zur Beantwortung unserer Forschungsfrage beitragen: ,, Gas ",
., Water“ und ,, Traffic “ (weitere DSM-Kontexte). Zudem werden Beitridge eliminiert, die
zwar die Verwendung von Datensets beschreiben, allerdings nicht das Datenset oder
deren Aufzeichnungselemente definieren (z. B. [Ja00]).

Kriterien, die dariiber hinaus zum Ausschluss des Datensets gefiihrt haben sind: (a)
Keine aktuelle Verfiigbarkeit des Datensets, (b) Keine explizite Benennung der
aufgenommenen Lastmerkmale sowie (c) das Enthalten mindestens eines der
Ausschlusskriterien.

Auswahl der Suchquelle. Da DSM interdisziplinér ist, sind Quellen nétig, die eine
breite Analyse ermoglichen. Um eine Vielzahl geeigneter Beitrdge zu erhalten, haben
wir die Suchmaschine Google Scholar ausgewéhlt. Durch das Evaluieren verschiedener
Suchbegriffskombinationen haben wir folgende Begriffe hergeleitet: Demand Side
Management, Demand Response, NILM, Dataset, Data Set, residential und private.

6 Analyse und Diskussion

6.1  Ubersicht und Klassifikation der analysierten Datensets
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ACS-F1 [Gil3] Schweiz 1 N/A X X X
Vancouver,
AMPds [Mal3] Kanada 360 1 X X)) X
BLUED  [Anl2] Pittsburgh, USA 8 1 N/A N/A NA
GREEND [Mol4] Osterreich, Italien 90 9 X X)) X)
HES [Zi12] Grofbritannien 30 251 X X)) X)
iIAWE [Bal3] Indien 75 1 X X X
IHEPCDS  [Lil3] Frankreich 1440 1 X X X
OCTES [Oc15] Finnland, Island, Schottland 120 33 N/A  N/A N/A
REDD [KJ11] Boston, USA 3 6 X X X
]S)Z‘tr;glei [Pel5] Austin, USA 710 X X X
Smart* [Bal2] Western Massachusetts, USA 90 1 X X)) X)
[Um14] ’

DIj\Ii-E [Kel5] Grofbritannien 499 4 X X X
DRED [Dr15] Niederlande 61 1 X X)) X
ECO [Ec15] Schweiz 244 X X X
Energy [EH16] Italien N/A 10 X X)) X
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@Home
REFIT [Mul5] Glasgow 3_?0 20 X X X
TEALD [Tel6] Burnaby, Kanada 2+ 1 X X X

Tab. 3: Klassifikation bestehender DSM-Datensets

Resultierend aus den Anforderungen werden die identifizierten Datensets analysiert,
wobei die Anforderungen der Dimensionierung und der Feingranularitit als notwendig
erachtet und nur solche Datensets beriicksichtigt werden, die diese erfiillen. Die
Anforderungen nach Wetterdaten, Erzeugung und Speicher, werden nicht berticksichtigt,
da diese meist extern aufgezeichnet werden. Heraus sticht das Datenset PLAID [P116],
welches zahlreiche reale Lasten bzw. Lastprofile enthélt. Diese sind jedoch nicht iiber
einen Zeitraum aufgezeichnet, sondern werden separat und ohne Kontext zur Verfiigung
gestellt. Es wird daher nicht den , klassischen Datensets* zugeordnet.

Insgesamt wurden 1.660 Beitrdge gefunden, von denen die ersten 250 Eintrige
berticksichtigt wurden. Durch das Eliminieren von Duplikaten, sowie einer Vor- und
Riickwértssuche konnten im letzten Schritt 17 relevante Beitrdge ermittelt werden, die
anhand der Anforderungsdimensionen (Abschnitt 4) klassifiziert wurden (Tab. 3). Die
Anforderungen werden in den Spalten abgetragen und die Datensets in den Zeilen. Ein
»X © zeigt die explizite, ein (X) die implizite Erfiillung einer Anforderung (s. Abschnitt
6.2). Grau hinterlegte Datensets kennzeichnen neue Datensets [Mo14].

6.2  Diskussion der Ergebnisse

Ort, Zeitraum und Hiuseranzahl. Informationen hinsichtlich Ort, Zeitraum und
Wohneinheiten sind in allen Datensets enthalten. Ausnahme sind ACS-F1 und
Energy@Home, die die Anzahl der Hauser bzw. den Aufzeichnungszeitraum nicht
nennen. Aufgrund zahlreicher Unterschiede ist die Vergleichbarkeit der Datensets nicht
gegeben.

Einzelaufzeichnung. Fast alle Datensets zeichnen Lasten separat auf. Lediglich OCTES
und BLUED aggregieren die Lasten. IHEPCDS beriicksichtigt drei verschiedene
Lasttypen, sodass nur bedingt von einer ausreichenden Erfiillung gesprochen werden
kann.

Trennbarkeit und Flexibilitit. Kein Datenset weist explizit auf die Trenn- und
Verschiebbarkeit von Lasten hin. Hier kann zwar z. B. {iber eine Referenztabelle [K109]
eine Interpretation erfolgen, jedoch wire eine explizite Kennzeichnung zur Reduzierung
des Aufwandes und moglicher Fehler sinnvoll. Bei den Datensets, die die Dimension der
Last-Kennzeichnung erfiillen, ist von einer bedingten Erfiillung auszugehen. Bei Lasten,
die bereits die vorherige Anforderung nicht erfiillen, kann auch diese Anforderung nicht
erfiillt werden, wie z. B. OCTES und BLUED.

Verschiebungsintervall. Keines der Datensets beriicksichtigt Verschiebungsintervalle,
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wodurch die Angabe von Nutzerpréiferenzen wie z. B. in welchem Zeitraum Lasten
anfallen diirfen, fehlt. Einige enthalten Zusatzinformationen wie bspw.
Bewegungsprofile der Nutzer (z. B. DRED, ECO, iAWE) aus denen sich weitere Daten
abgeleitet lassen.

Der Abgleich der bestehenden Datensets mit den Anforderungsdimensionen verdeutlicht,
dass Informationsbedarfe bestehen, um Restriktionen aus der realen Welt (besser)
beriicksichtigen zu konnen. Vor allem die fehlende Integration von Nutzerpriaferenzen in
den Datensets stellt eine unzureichend erfiillte Anforderung dar.

6.3 Limitationen

Zuniachst wurden im Rahmen dieses Beitrags nur offentlich-verfiigbare Datensets
betrachtet, wobei auch nicht-6ffentliche Datensets analysiert werden miissen. Diese
konnen jedoch weder fiir die Evaluation noch fiir den Vergleich von Methoden genutzt
werden, da diese Datensets nicht flichendeckend verfiigbar sind. Dariiber hinaus ist die
geforderte Abbildung der Nutzerpriferenzen sehr aufwendig. Diese Realititsnéhe ist bei
einigen Simulationen nicht noétig, da bspw. nur HVAC-Lasten betrachtet werden sollen
und somit irrelevant ist, in welchem Intervall Aktionen abgearbeitet werden diirfen.
Unabhéngig davon sollten die Informationen integriert werden, um entsprechende
Funktionen bei der Simulation anzubieten. Die Nutzerakzeptanz, die durch die Nicht-
Einhaltung von Nutzerpraferenzen stark sinken wiirde, ist ein aktuelles Problem des
DSM [Pall].

Das Literatur Review sowie die entsprechenden Suchkonfigurationen basieren auf den
Vorgehenshinweisen von [Br09]. Die Auswahl der Suchbegriffe, Suchmaschinen,
Ausschlusskriterien sowie die Klassifikation folgen eigenen Entscheidungen, welche
Limitationen haben. Es hitten z. B. weitere Schliisselbegriffe integriert oder weitere
Suchmaschinen verwendet werden konnen, um neue relevante Beitrdge zu identifizieren.

7 Forschungsagenda

7.1  Erhebung weiterer Daten

Zur (realitdtsnahen) Vervollstindigung der Datensets sind neben (I) der Festlegung der
Datenbedarfe und Zusatzinformationen, insbesondere (1) die
Datenerhebungsmoglichkeiten von grofler Bedeutung. Die Erhebungsart muss technische
und logistische Details definieren, wie z. B. die Form der Datenaufzeichnung und
mogliche Quellen der Daten.

Festlegung weiterer Datenbedarfe (I). Zuerst muss verdeutlicht werden, welche
verschiebbaren Lasten weitere Restriktionen haben. Hierzu zahlen Informationen fiir die
Teil- und Verschiebbarkeit, welche jedoch nachtraglich hinzugefiigt werden kann.
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Schwieriger zu erheben und =zu integrieren, ist die Beriicksichtigung der
Nutzerpriferenzen. Es miissen, abhéngig von individuellen Priferenzen, die friithsten
bzw. spdtesten Anfangs- und Endzeitpunkte einer Last dokumentiert werden. Bspw.
mochte der Nutzer bei dem Waschvorgang einer Waschmaschine, dass dieser piinktlich
zum Ende des Arbeitstages abgeschlossen ist. Daher wire es sinnvoll, den
frithestmdglichen Zeitpunkt als denjenigen zu definieren, an dem die Waschmaschine zu
beladen ist. Der spdtmoglichste Zeitpunkt wire entsprechend die geplante Heimkehr
abziiglich der Dauer des Waschvorgangs. Allein dieses (einfache) Beispiel zeigt, dass
weitere Informationen bendtigt werden, wie z. B. Dauer des Waschvorgangs. Eine
Moglichkeit wire, diese Daten sehr detailliert in das Datenset zu integrieren, was jedoch
einen Mehraufwand fir die Simulation und ein ,,aufbldhen” des Datensets bedeuten
wiirde. Besser wire es daher, eine aggregierte Erfassung der Informationen im Datenset,
die lediglich die Zeitpunkte enthlt.

Festlegung der Datenerhebung (II). Die Form der Aufzeichnung ist weniger schwierig
festzulegen und sollte entsprechend den Gegebenheiten angepasst werden. Einige
Datensets nutzen hierfiir eine Datenbank [Mol4], andere wihlen ein simples
Dateiformat [Kel5]. Fiir eine Simulation bietet sich die Bereitstellung der Daten in
einfacherer Form, z.B. in Textdateien an, da diese vergleichsweise einfach mit
Werkzeugen, wie Matlab, eingelesen und verarbeitet werden konnen. Auch Datenbanken
konnen meist ausgelesen werden, insofern ein entsprechender Auslesevorgang zur
Verfligung steht.

Komplexer gestaltet sich die Definition und Auswahl der mdglichen Quellen fiir die
Datenerhebung. Hierbei ist insbesondere der Grad der Nutzerintegration entscheidend,
um bspw. keine Akzeptanzhemmnisse aufzubauen. Viele Daten sind ndtig, um relevante
Daten von Anfangs- und Endzeitpunkt generieren zu kdnnen. Ein einfacher und sicherer
Weg der Erhebung ist eine direkte Eingabe durch den Nutzer selbst. Dieser kann via
Endgerit, z. B. Smartphone, die bendtigen Daten direkt in das System einspeisen. Dies
erfordert jedoch einen hohen Aufwand fiir den Nutzer. Deshalb wére es von Vorteil, die
Intervalle in denen eine Last verschoben werden kann, durch das System berechnen bzw.
prognostizieren zu lassen und an die individuellen Termine des Nutzers anzupassen.
Diese konnten z. B. durch einen Online-Kalender dem System bereitgestellt werden.

Dariiber hinaus muss der Nutzer eigene Priferenzen definieren, z. B: Wann trifft der
Nutzer zu Hause ein? Wird ein Elektroauto bevorzugt? Neben den Terminen bedarf es
zusétzlicher Informationen zur Berechnung. Es wird deutlich, dass ein komplexes
Problem und zugleich ein hoher Aufwand zur Integration der Daten bestehen. Da die
Simulation dieses nur bedingt leisten kann, entstehen entsprechende Forschungsbedarfe.
Um die Simulation mit Daten zu versorgen, bedarf es einer aggregierten Form der
Information.

7.2 Generierung von DSM-Datensets

Neben der Mdglichkeit, Datensets aufzuzeichnen, kdnnen Datensets kiinstlich erzeugt
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werden. Hierbei gibt es verschiedene Vorgehensweisen. Neben der ,einfachen®
Moglichkeit, sdmtliche Lasten lediglich aneinander zu hdngen, wird meist versucht,
einem realen Datenset moglichst nahe zu kommen. Dazu sind vor allem die
»Verbrauchsprofile“ der einzelnen Lasten wichtig. Zu welchem Zeitpunkt und in
welcher Form diese anfallen, bestimmt nicht ein realer Nutzer, sondern der Generator.

Der LoadProfileGenerator bedient sich z.B. einem sog. ,desire model“, um das
Verhalten von Verbrauchern nachzubilden. Das Modell kann im Generator nahezu
beliebig angepasst werden und bietet daher ein weites Nutzer-Spektrum [Pf16]. Ahnlich
gehen auch [Kol4] vor, die mit Hilfe von typischen ,,load patterns and schedules* reale
Nutzungsprofile nachbilden und zeigen, dass sie (unter bestimmten Bedingungen) ein
reales Lastprofil nachbilden konnen. Auch bei Lastprofilgeneratoren féllt auf, dass
wichtige Daten nicht ,,mitgeloggt® werden. Selbst wenn es hier ungleich leichter ist dies
zu beheben, stellt sich die Frage, woher relevante Daten stammen.
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