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Zusammenfassung

Non-intrusive appliance load monitoring (NIALM) gewinnt durch die Einführung neuer
Strommessgeräte sog. Smart Meter immer mehr an Bedeutung und Umsetzbarkeit. Dabei
geht es darum, herauszufinden, welche Verbraucher in einem System den Stromverbrauch
erzeugen und dabei nur mit einer gewöhnlichen Gesamtlastmessung zu arbeiten. In dieser
Arbeit werden Hidden non-Markovian Modelle (HnMM) für dieses Problem angewendet.
Dabei wird gezeigt, dass sich diese Modellklasse für den Bereich des NIALM eignen und
inwiefern diese darauf angewendet werden können. Zu diesem Zwecke werden auf Basis
des Smart Datensatzes HnMM von den im System vorkommenden Verbrauchern erstellt.
Dazu wird die Modellklasse angepasst, um das Problem besser abbilden zu können. Des
Weiteren wird aufgrund der Komplexität der Modellbildung ein Algorithmus zur halbau-
tomatischen Auswertung der Daten vorgestellt. Die entstandenen Modelle werden dann
auf ihre Genauigkeit in der Erkennung von den Zuständen der Verbraucher ausgewertet.
Dabei tritt ein Problem mit der Komplexität der Modelle auf, welches mit der Reduktion
der Anzahl der betrachteten Verbraucher und der Anzahl der betrachteten Zustände pro
Verbraucher lösen lässt. Außerdem wird auch ein starkes Pruning der möglichen Pfade
im Auswertungsalgorithmus verwendet, welches ebenfalls auf seinen Einfluss überprüft
wird. Dabei stellt sich heraus, dass selbst stärkeres Pruning anscheinend keinen größeren
Einfluss auf die Genauigkeit des Endergebnisses hat. Mit den eingeschränkten Modellen
wird dabei eine Erkennungsgenauigkeit von durchschnittlich über 90% auf Betrachtungs-
zeiträumen von jeweils einer Stunde und 10 Stunden festgestellt, so dass die Nutzung
von HnMM im Bereich des NIALM als sinnvoll betrachtet werden kann.
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1 EINFÜHRUNG

1 Einführung

1.1 Hintergrund und Motivation

In den letzten Jahrzehnten spielt das Wort Nachhaltigkeit eine immer größer werdende
Rolle. Ein zentrales Thema dabei ist Energieeffizienz, die einerseits durch besser designte
Verbraucher erreicht werden soll, andererseits aber auch durch eine Verbesserung von
Nutzung und Produktion der Energie. Der Leitfaden -

”
So wenig wie möglich, so viel

wie nötig“ - wird dabei leichter umsetzbarer, wenn bekannt ist, wodurch der Verbrauch
entsteht und wie man ihn daher basierend auf dem Verhalten analysieren könnte. Um
dies zu erreichen, sind modernere Ansätze zur Messung des Verbrauchs notwendig. So
genannte Smart Meter, hier jetzt im Zusammenhang mit Strom betrachtet, welche die
herkömmlichen Stromzähler ersetzen bzw. ersetzen sollen, sind dabei hilfreich für erste
Ansätze zur Bewältigung dieser Aufgabe. Diese haben den Vorteil, dass sie gemesse-
ne Verbrauchsdaten automatisch verarbeiten, verwalten und über ein WAN übertragen
können. (siehe BEAMA (2010)) Durch eine Rückkopplungsfähigkeit bieten diese Mess-
geräte außerdem die Möglichkeit zur Verbesserung der Ausnutzung des Stroms. In die-
sem Zusammenhang ist es möglich, sofortiges Feedback zum Verbrauchsverhalten zu
geben. Dies wird durch eine zeitlich genaue Messung begünstigt. So lässt sich feststel-
len, wann ein sehr hoher Verbrauch anliegt, der dann nach Möglichkeit aufgrund von
Faktoren wie der Tageszeit verschoben werden könnte. Ein solcher Faktor wäre dabei
z.B. ein Zeitraum, in welchem insgesamt eine niedrigere Auslastung des Stromnetzes
vorliegt und damit auch günstigerer Strom im Angebot möglich wäre. Insgesamt würde
dadurch erwirkt werden, dass die Auslastung des Stromnetzes ausgeglichener ist. Au-
ßerdem ist es auf lange Sicht eventuell auch besser möglich, die Produktion von Strom
an den tatsächlichen Verbrauch anzupassen. Für einige dieser Dinge ist es jedoch not-
wendig, einen tieferen Einblick in das Verhalten des Verbrauchenden zu erhalten. Dazu
ist es interessant zu wissen, welche Verbraucher aktiv sind und welchen Verbrauch sie
erzeugen. Mit anderen Worten, wie sich der aggregierte Verbrauch zusammensetzt. Da
die Akquirierung von verbraucherspezifischen Daten nicht leicht und vor allem nicht
ökonomisch ist, wird stattdessen versucht, die aggregrierten Daten mittels verschiedener
Methoden (z.B. Modellwissen) in einzelne Verbraucher aufzutrennen. Dieser Vorgang
wird als Non-intrusive Appliance Load Monitoring, kurz NIALM, bezeichnet.

1.2 Ziele der Arbeit

In der folgenden Arbeit soll es ebenfalls um eine Form des NIALM gehen. Das Haupt-
ziel ist dabei eine Machbarkeitsstudie. Diese konzentriert sich auf die Frage, ob Hidden
non-Markovian Modelle (HnMM) von Krull und Horton (2009) sich für diesen Bereich
verwenden lassen. Dabei geht es nicht darum, alle Möglichkeiten einer Anwendung zu
betrachten. Stattdessen soll ein Teilbereich des NIALM näher untersucht werden. Fol-
genden Ziele stellen sich dadurch:

• Aufstellung einer möglichen Anwendung von HnMM im Bereich des NIALM. Dabei
wird es hier nicht darum gehen, die genaue Lastverteilung herauszufinden, sondern
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1 EINFÜHRUNG

stattdessen Erkenntnisse über die Verbraucher zu ziehen, die sich im betrachteten
System befinden.

• Erkennung der Zustände, in welchem sich die Verbraucher des Systems in jedem
Zeitpunkt befinden. Diese Erkennung sollte dabei eine genügend hohe Genauigkeit
aufweisen, um als nutzbringend zu gelten.

• Ziehen von Erkenntnissen über weitere Anwendungsmöglichkeiten. Hierbei geht es
vor allem um den Ausblick und das Aufstellen der Modelle in so einer Form, dass
sie weiterverwendet werden könnten.

• Analyse des Aufwands. Dabei ist vor allem der Aufwand gemeint, der durch die
Komplexität des Modells entsteht und inwiefern dieser Anwendungsmöglichkeiten
einschränkt.

• Beantwortung der Frage über die Anwendbarkeit von HnMM im Be-
reich des NIALM. Dies ist dabei immer das vordergründige Ziel und wird daher
auf einen guten Teil der Entscheidungen Einfluss nehmen.

Nicht alle Ziele werden im gleichen Umfang betrachtet oder bearbeitet. Dies liegt vor al-
lem daran, dass das Erreichen des Hauptziels im Vordergrund steht. Dadurch sind einige
Ziele von keiner größeren Bedeutung, werden aber im jeden Fall dennoch in Betracht ge-
zogen. Um diese Ziele und vor allem das Hauptziel zu erreichen, ist die Erfüllung einiger
primärer und sekundärer Aufgaben notwendig. Primäre Aufgaben sind dabei solche, die
einen direkten Nutzen für das Hauptziel besitzen. Sekundäre hingegen beschäftigen sich
mit weiteren Dingen, die zwar nicht direkt zielführend sind, aber hilfreich sein könnten.
Darauf soll nun näher drauf eingegangen werden.

1.3 Gestellte Aufgaben zur Zielerreichung

Das Hauptziel der Arbeit kann ebenfalls als Hauptaufgabe betrachtet werden. Mit an-
deren Worten ist es nötig, die Frage zu beantworten, ob HnMM sich für die Anwendung
im NIALM eignen. Dies geht jedoch mit einigen Teilaufgaben einher. Diese lassen sich
in einer Bearbeitungsreihenfolge festhalten, wobei manche Aufgaben auch bei Bedarf
getauscht werden können:

• Sammeln aller relevanten Informationen zu Hidden non-Markovian Modellen sowie
zu deren Auswertungsmöglichkeiten.
Nutzen: Um eine zielgerichtete Anwendung von HnMM zu ermöglichen, ist eine
genaue Kenntnis über jene notwendig. Die Datenauswahl und -analyse sowie die
Auswertung darauf hängt davon genauso ab, wie die Konstruktion der Modelle
selbst.

• Einarbeitung in die Grundlagen des NIALM. Dazu gehört dann auch das Belesen
zu bereits vorhandenen Ansätzen in diesem Gebiet.
Nutzen: Verschaffen eines Überblicks über das Themengebiet, um genauer be-
stimmen zu können, in welche Richtung die Anwendung der HnMMs gehen soll.
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1 EINFÜHRUNG

• Auswahl der Daten anhand der Anforderungen an das Themengebiet sowie der
Modellklasse.
Nutzen: Nicht jeder Datensatz ist für die Anwendung mit HnMM geeignet. Au-
ßerdem hat auch fast jeder Datensatz aus dem NIALM Bereich einen unterschiedli-
chen Zweck, den er erfüllen soll. Dementsprechend muss eine Vorauswahl basierend
auf Faktoren wie Art der gemessenen Daten, Granularität, Menge der Daten und
Aufteilung des Datensatzes geschehen.

• Vorverarbeitung des ausgewählten Datensatzes.
Nutzen: Da es sich bei den Datensätzen, die im Bereich des NIALM verwen-
det werden, um reale Daten handelt, können diese Fehler enthalten. Außerdem
ist es möglich, dass der Datensatz in seiner vorhandenen Form nur eine Teileig-
nung aufweist und daher transformiert werden müsste. Diese Aufgabe kann je nach
Datensatz jedoch auch entfallen.

• Analyse der Daten für die Anwendung.
Nutzen: Dieser Schritt hat zwei Formen des Nutzen: Einerseits ist eine Analyse
unerlässlich, um ein Gefühl für die Daten zu bekommen. Dadurch ist es dann
besser möglich zu sagen, wie genau die Daten genutzt werden können, um ein
Modell aufzubauen. Andererseits werden durch eine Analyse der Daten natürlich
auch die notwendigen Informationen bereitgestellt, um eine Modellkonstruktion
möglich zu machen.

• Konstruktion der Modelle und eventuelle Anpassungen an die Modellklasse.
Nutzen: Mit Hilfe der analysierten Daten können die HnMM nun konstruiert
werden. Der eigentlich Nutzen dieser Aufgabe liegt in den finalen Modellen, die
dann zur Auswertung genutzt werden. Da es sich beim NIALM um ein neues
Problem handelt, auf welchem die HnMM angewendet werden, ist eine gewisse
Anpassung eventuell notwendig. Dies könnte dann den Vorteil haben, dass die
HnMM dann besser zur Anwendung passen oder sich leichter auswerten lassen.

• Implementation eines Auswertungsalgorithmus für die konstruierten Modelle.
Nutzen: Um eine Auswertung durchführen zu können, ist die Implementation
eines Auswertungsalgorithmus für die erstellen Modelle notwendig. Dabei wird
einerseits zwar auf die Grundlagen zurückgegriffen werden. Anderseits ist durch
eventuelle Modellanpassungen hier auch eine Modifikation möglich. Daher ist dieser
Schritt auch erst nach der Erstellung der Modelle sinnvoll.

• Auswertung der Modelle und Interpretation der Ergebnisse.
Nutzen: Die eigentliche Hauptfrage der Arbeit kann nach Beendigung dieser Auf-
gabe beantwortet werden. Dabei kann sowohl geklärt werden, ob sich HnMM eignen
und auch inwiefern. Dabei sollte auch die Betrachtung des Aufwands der Auswer-
tung und Erstellung solcher Modelle eine Rolle spielen.

• Betrachten von weiteren Anwendungsmöglichkeiten und ziehen eines Fazits.
Nutzen: Diese Aufgabe ist für das Hauptziel der Arbeit nicht mehr völlig relevant.
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1 EINFÜHRUNG

Für eventuell weitere Anwendungen der genutzten Modelle könnte dies jedoch von
Interesse sein. Dabei geht es einerseits um die Betrachtung der Weiterverwendung
der genutzten Modelle als auch um die Applikation von HnMM auf andere Gebiete
des NIALM.

Durch die Festlegung der Aufgaben ergibt sich auch automatisch eine Struktur für die
Arbeit, die nochmal kurz erläutert werden soll.

1.4 Struktur der Arbeit

Die Arbeit gliedert sich in 5 große Kapitel. Diese Einleitung mit Motivation, Hintergrund,
Aufgaben und Ziele gehört ebenfalls dazu. Nachfolgend findet sich das Kapitel über
die Grundlagen. D.h. über andere Arbeiten, die im Bereich des NIALM vorgenommen
wurden sowie Informationen über die verwendete Modellklasse. Außerdem wird dort
auch der Auswertungsalgorithmus besprochen und die Datenauswahl getroffen. Kapitel
3 beschäftigt sich dann mit der Konstruktion des Modells. Dies fängt mit der Analyse und
Vorbereitung der Daten an. Anhand der Informationen aus den Daten werden dann die
Modelle aufgebaut und angepasst. Dazu wird erst an einem kleinen Beispiel gearbeitet,
um anhand dessen den Algorithmus zur Auswertung der Modelle zu implementieren. Erst
danach wird das gesamte Modell konstruiert, was ebenfalls algorithmisch gelöst wird.
Dabei erfolgt die Erklärung des Algorithmus noch in Kapitel 3. In Kapitel 4 wird dann
direkt mit dem Aufbau des Gesamtmodells angeschlossen. Diese Struktur wurde deshalb
gewählt, da sich Kaptiel 4 mit der Auswertung des Gesamtmodells beschäftigt und daher
auf dieses nochmal Einfluss genommen wird. Des Weiteren werden auch Veränderungen
von Parametern des Auswertungsalgorithmus auf die Ergebnisse untersucht. Im finalen
Kapitel wird dann letztendlich das Fazit gezogen, inwiefern die gestellten Ziele erreicht
wurden und was noch anders gemacht hätte werden können. Außerdem wird ein kurzer
Ausblick auf weitere mögliche Anwendungen und Themen gegeben. Zunächst soll es
jedoch um die verwendeten Grundlagen zu HnMMs, die Datenauswahl und verwandte
Arbeiten im Bereich des NIALM gehen.

8



2 GRUNDLAGEN UND VORBETRACHTUNGEN

2 Grundlagen und Vorbetrachtungen

Dieses Kapitel beschäftigt sich mit den betrachteten Vorarbeiten sowie genutzten Grund-
lagen. Dabei ist auch die Auswahl des Datensatz gemäß der Anforderungen an das
Themengebiet sowie den HnMM interessant, um darauf aufbauend dann Analysen und
Ansätze zu konstruieren. Um einen Überblick über das Thema NIALM als solches zu
bekommen, werden als erstes bereits vorhandene Ansätze betrachtet.

2.1 Verwandte Arbeiten

Hidden Markov Modelle für iteratives NIALM

Ein NIALM-Ansatz von Parson, Ghosh, Weal, und Rogers (2011) beschäftigt sich mit
der Anwendung von Hidden Markov Modellen zur Erkennung der prozentualen Ver-
teilung des Verbrauchs von Strom durch wesentliche Verbraucher in einem Haus. Dazu
wird Domainwissen über bestimmte, häufig vorkommende Verbraucher ausgenutzt. Dazu
gibt es für jeden relevanten Verbraucher ein eigenes Zustandsmodell, wobei dieses dar-
auf basiert, dass ein Zustandswechsel immer auch eine Änderung im Energieverbrauch
erzeugt. Dadurch ist an den Zustandsübergangen eine durchschnittliche Veränderung im
Stromverbrauch gegeben. Die Veränderung im Stromverbrauch wird dabei als normal-
verteilt angenommen. In einem Trainingvorgang wird das generalisierte Modell dann an
die eigentlichen Daten angepasst. Dabei nutzt der Algorithmus lediglich den gesamten
Stromverbrauch des Hauses und braucht daher keine disaggregierten Daten. Ein EM-
Algorithmus wird für diesen Zweck mit dem generalisierten Modell eines Verbrauchers
initialisiert. Über die Daten wird dann jeweils mittels eines kleinen Zeitfensters iteriert.
Dabei ignoriert der Algorithmus solche Fenster, die nicht von dem entsprechenden Ver-
braucher erzeugt werden konnten. Dadurch werden die Daten quasi für den spezifischen
Verbraucher gefiltert. Die gefilterten Daten werden dann dazu genutzt, um das genera-
lisierte Modell daran anzupassen.

Die Disaggregation erfolgt im Weiteren über einen erweiterten Viterbi Algorithmus. Die-
ser trennt den Gesamtstromverbrauch in unbekannte Verbraucher und die modellierten
Verbraucher auf. Die Erweiterung besteht dabei aus einem Vordurchlauf, der Messwer-
te herausfiltert, deren kombinierte Wahrscheinlichkeit von der Zugehörigkeit eines der
modellierten Verbraucher zu jenem Messwert unter einen gewissen Schwellenwert fällt.
Die Auswertung, d.h. sowohl Training als auch Test, erfolgt auf dem REDD Datensatz
(Kolter und Johnson 2011). Dabei wurde geprüft, wie viel Prozent des Gesamtstrom-
verbrauchs von den betrachteten Verbrauchern entsteht. Die betrachteten Verbraucher
waren dabei die Mikrowelle, der Trockner sowie der Kühlschrank. Verglichen wurde der
durchschnittliche, prozentuale Verbrauch eines Verbrauchers mit dem vom Algorithmus
erkannten Verbrauch. Bei diesen 3 Verbrauchern, die ca. 35 Prozent des Stromverbrauchs
ausmachen, wurde eine durchschnittliche Genauigkeit von 83 Prozent erreicht. Es wurde
hier entsprechend gezeigt, dass mit relativ wenig Vorwissen auch ohne disaggregierte
Daten gut die wichtigsten Verbraucher erkannt werden können und welchen Anteil an
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2 GRUNDLAGEN UND VORBETRACHTUNGEN

Verbrauch sie im Gesamtverhältnis ausmachen.

Genetische Algorithmen zur Mustererkennung in NIALM Systemen

In einem weiteren NIALM-Ansatz von Baranski und Voss (2004) wurde versucht, Mus-
ter auf Stromverbrauchsdaten ohne Vorwissen zu erkennen. Dabei lag die Konzentration
besonders auch darauf, mit herkömmlichen digitalen Strommessgeräten, welche nur die
Gesamtlast messen, zu arbeiten. Diese wurden dabei leicht mit einem Modul erweitert,
um Daten im Sekundentakt zu liefern, so dass die zeitliche Auflösung der Daten am En-
de eine Sekunde beträgt. Die Annahme des betrachteten Algorithmus ging dabei davon
aus, dass sich der gemessene Gesamtverbrauch aus dem Verbrauch der einzelnen Ver-
braucher plus eines Rests von unbekannten Verbrauchern zusammensetzen lässt. Dabei
wurde jede Veränderung im Stromverbrauch als Event behandelt, welches durch eben
jene Veränderung dann gekennzeichnet wurde. Rauschen in Form von kurzen Events
sowie ein kurzzeitig erhöhter Stromverbrauch aufgrund der Leistungsspitzen von Wech-
selstromgeräten wurde über einen Schwellwert herausgefiltert. Weiterhin wurden auch
seltene Events entfernt, um nur häufig vorkommendende Verbraucher mit öfter wieder-
auftretenden Mustern zu behalten. Die übrigen Events wurden anschließend über einen
Fuzzy-Clustering Algorithmus zusammengefasst, so dass ähnliche Events in ein Cluster
fallen.

Diese Cluster dienten dann als Zustände für finite Zustandsmaschinen. Entsprechend
definierte eine Zusammenfassung von mehreren solcher Cluster einen Verbraucher. Die-
se Extraktion der entsprechenden Cluster zu einer finiten Zustandsmaschine erfolgte
über einen genetischen Algorithmus. Die extrahierten Zustandsmaschinen wurden dann
noch mittels dynamischer Programmierung weiter optimiert. Der gesamte Algorithmus
wurde sowohl auf realen als auch simulierten Daten getestet, wobei ein Zeitraum von
jeweils 5 bis 10 Tagen analysiert wurde. Dabei konnten solche Verbraucher, die einen
Großteil des Stromverbrauchs ausmachen, sicher identifiziert werden. Dazu gehören u.a.
der Kühlschrank, elektrische Heizgeräte und Öfen sowie Kochgeräte. Eine genauere An-
gabe der Genauigkeit wurde hierbei nicht gemacht. Es wurde hier somit gezeigt, dass
auch ohne jedes Vorwissen wichtige Verbraucher im System erkannt werden können.

Die beiden Ansätze sollten demonstrieren, welche Möglichkeiten u.a. existieren, wenn
NIALM Systeme entwickelt werden, die ohne disaggregierte Daten auskommen sollen.
Dabei macht es offensichtlich einen Unterschied, ob Vorwissen mit in das System einflie-
ßen soll oder nicht. In den folgenden Teilen der Arbeit wird sich jedoch auf ein NIALM
System konzentriert, in welchem mit disaggregierten Daten gearbeitet wird. Dabei ist zu
betrachten, wie auf diesen Daten Analysen durchgeführt und Modelle aufgebaut werden
können. Dazu wird im Folgenden die verwendete Modellklasse näher erläutert.
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2 GRUNDLAGEN UND VORBETRACHTUNGEN

2.2 Hidden non-Markovian Modelle und augmentierte,
stochastische Petrinetze

Hidden non-Markovian Modelle

Hidden non-Markovian Modelle sind Erweiterungen von Hidden Markov Modellen (HMM)
durch Krull und Horton (2009). Dabei lag die Konzentration darauf, teilweise beobacht-
bare Systeme modellieren zu können, deren Komplexität die Modellierungsfähigkeiten
eines gewöhnlichen Hidden Markov Modell überschreitet. Das zugrundeliegende Modell
eines Hidden Markov Modell ist dabei eine diskrete Markovkette. Diese wird bei den
HnMM durch ein komplexeres diskretes, stochastisches Modell ersetzt. Dadurch können
auch komplexere Systeme modelliert werden, wobei gleichzeitig jene nur teilweise be-
obachtbar sein können. Formal betrachtet, besteht ein HnMM aus einem 6er Tupel
(S,C, V,A,B, π). Die einzelnen Elemente haben dabei folgende Bedeutung:

• S ist die Menge der möglichen Zustände.

• C beschreibt die Möglichkeiten der Zustandswechsel.

• V enthält alle möglichen Ausgabesymbole.

• A ist die Matrix, welche die Übergangswahrscheinlichkeiten enthält. Da die Zu-
standswechsel jedoch beliebig sein können, werden diese Übergangswahrscheinlichkeiten
durch die Ausfallrate der Verteilung ersetzt.

• B beschreibt den stochastischen Ausgabeprozess. Dabei ist es in der Regel so, dass
jeder Zustandswechsel eine Menge von Ausgabensymbole mit der entsprechenden
Ausgabewahrscheinlichkeit erhält. Dabei ist zu beachten, dass pro Zustandswechsel
die Ausgabewahrscheinlichkeiten sich auf 1 summieren müssen. Falls nicht jeder
Zustandswechsel eine Ausgabe liefert, werden diese hier auch nicht beschrieben.

• π enthält die initialen Wahrscheinlichkeiten in Form eines Vektors. Dabei ist jedes
Element die Wahrscheinlichkeit, mit welcher in dem zugehörigen Zustand gestartet
wird.

Die beim Element A erwähnte Ausfallrate (auch Hazardrate) ist dabei eine von dem
Alter τ der zugehörigen Transition abhängige Funktion. Im allgemeinen definiert sie
sich wie folgt:

h(τ) =
f(τ)

1− F (τ)

Für einige, gängige Verteilungsfunktionen gibt es mathematisch geschlossene Formen
zur Berechnung der Ausfallrate und können entsprechend genutzt werden. Um solche
HnMM nun auch grafisch modellieren zu können, gibt es verschiedene Möglichkeiten,
wobei auf eine genauer weiter eingegangen werden soll.
Augmentierte, stochastische Petrinetze
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Ein User Model für HnMM sind stochastische Petrinetze. Da stochastische Petrinet-
ze jedoch für sich genommen noch nicht den versteckten Anteil von HnMM abbilden
können, werden diese erweitert. Eine dieser Erweiterungen wird von Buchholz (2012)
beschrieben und bezeichnet sie als augmentierte, stochastische Petrinetze. Diese werden
zu verschiedenen Zwecken an bestimmten Stellen eingeschränkt. Dies ist für diese Arbeit
jedoch nicht notwendig. Im Folgenden soll sich dabei nur auf die wichtigsten Elemente,
die diese Modellklasse ausmachen, konzentriert werden. Diese sind insbesondere:

• Places bzw. Stellen stellen Zustände des Systems dar und werden als unausgefüllte
Kreise gezeichnet.

• Token bzw. Marken befinden sich in den Places. Diese zeigen an, wie viele Elemente
diesen Zustand einnehmen. Sie werden als Punkte im Zustand dargestellt.

• Transitions bzw. Transitionen fungieren als Übergänge zwischen den Places. Dabei
gibt es 2 verschiedene Arten von Transitionen:

– Zeitlich aktivierte Transitionen sind unausgefüllte Rechtecke. Sie besitzen ei-
ne Verteilungsfunktion. Diese gibt an, wie lang es von der Aktivierung der
Transition an dauert, bis ein Zustandswechsel geschieht.

– Unmittelbare Transitionen werden durch ausgefüllte Rechtecke dargestellt.
Sie haben keine zeitliche Dauer und bewirken einen sofortigen Zustandswech-
sel, wenn sie aktiviert sind. Zusätzlich können unmittelbare Transitionen eine
Wahrscheinlichkeit besitzen, falls mehrere konkurrierende unmittelbare Tran-
sitionen den gleichen Place als Eingang haben.

• Stellen und Transitionen werden über gerichtete Kanten miteinander verbunden.
Dadurch entsteht ein Vor- und Nachbereich. Der Vorbereich der Transition sind
dabei alle Stellen mit

• Jede Transition zerstört im Standardfall eine Marke von jeder Eingangsstelle und
erzeugt eine Marke auf jeder Ausgangsstelle. Die Anzahl der zerstörten und erzeug-
ten Marken kann jedoch durch zwei Arten modifiziert werden. Entweder werden
mehrere Kanten benutzt, wobei jede Kante einer Marke gleicht. Oder die zu mo-
difizierende Kante wird mit einer Multiplizität versehen, welche die Anzahl der
zerstörten bzw. erzeugten Marken angibt.

• Entsprechend sind Transitionen nur dann aktiviert, wenn es genügend Marken an
den Ausgangsstellen gibt.

• Ausgaben des Systems, die für diese Art der Petrinetze besonders sind, werden über
gestrichelte Pfeile dargestellt. Dabei werden Ausgaben bei einem Zustandswechsel
an die zugehörige Transitionen gezeichnet. Ausgaben, die durch das Einnehmen
von Zuständen selbst bedingt sind, erscheinen entsprechend an den Stellen.

An dem Modell selbst wird keine weitere vorhergehende Einschränkung vorgenommen.
Insbesondere sind zusätzliche Elemente wie Guard Functions oder Inhibitoren hier nicht
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relevant und werden daher auch nicht genauer betrachtet. Des Weiteren gibt es beim
Auslösen von zeitlich aktivierten Transitionen auch zwei verschiedene Verfahrensweisen:
Race Enabled und Race Age. Ersteres ist dabei das Standardverhalten, welches besagt,
dass das Alter einer Transition immer zurückzusetzen ist, wenn sie deaktiviert wird.
Bei Race Age hingegen würde das Alter der Transition auch nach Deaktivierung bei-
behalten werden, bis diese wieder aktiviert wird. Für beide Verfahrensweisen gilt dabei
jedoch, dass das Alter auf 0 gesetzt wird, wenn die Transition selbst feuert. Da für die
Benutzung von Race Age Domainwissen über die Verbraucher im betrachteten System
einfließen müsste, wird sich auf Race Enabled beschränkt.

Mit diesem Ansatz ist es nun möglich, die Hidden non-Markovian Modelle für das System
in der Theorie aufzustellen. In einem weiteren Schritt ist es jedoch notwendig, dass die
Daten mittels dieser Modelle analysiert werden können. Dazu existiert für die HnMM
eine spezielle Möglichkeit, wie diese algorithmisch lösbar werden. Der Grundbaustein
dafür ist der sog. Proxel, der dann für die Proxelmethode und das für HnMM relevante
Decoding verwendet wird.

2.3 Proxel, die Proxelmethode und Decoding

Proxel

Hidden non-Markovian Modelle sind per Definition zeitlich betrachtet stetige Model-
le. Der Zustandsraum ist zwar diskret, Zustandswechsel können jedoch theoretisch zu
jedem beliebigen Zeitpunkt passieren. Da eine Analyse von zeitlich stetigen Modellen
schwierig ist, wird die Analyse in zeitlich diskreten Schritten durchgeführt. In diesem
Zusammenhang ist die Verwendung von Proxeln interessant. Proxel sind dabei Wahr-
scheinlichkeitselemente, die von Horton (2002) eingeführt wurden. Der Name ist dabei
eine Anlehnung an das Wort Pixel. Ein Proxel P dient zur Definition eines Zustands S
des Systems mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit p. Entsprechend ist ein Proxel ein
2er-Tupel (p, S). Der Zustand S ist z.B. der eines stochastischen Petrinetzes. Er besteht
aus einem 3er-Tupel (m, τ , t). Die Elemente bedeuten dabei folgendes:

• m ist das Marking des Petrinetzes.

• τ bezeichnet einen Vektor, der das Alter aller aktiven Transitionen enthält. Au-
ßerdem würde dieser auch das Alter derjenigen Transitionen enthalten, die in ihrer
Eigenschaft Race Age sind. Das kann hier jedoch missachtet werden.

• t enthält das Alter des Systems. Falls nur Proxel gleichen Systemalters existieren
oder gruppiert sind, kann diese Information bei Bedarf weggelassen werden.

Mittels der Proxel kann ein numerisches Lösungsverfahren verwendet werden, welches
ebenfalls von Horton (2002) beschrieben wird. Um dieses Verfahren zu verwenden, ist es
notwendig, die stochastischen Petrinetze umzuwandeln. Dazu werden z.B. Transitionen
durch ihre entsprechende Ausfallrate ersetzt, um einen Fluss von Wahrscheinlichkeit zu
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modellieren. Da die Umwandlung für die weitere Betrachtung keine größere Rolle spielt,
wird dies hier ausgelassen. Stattdessen ist im Folgenden die Betrachtung der Proxelme-
thode interessant.

Die Proxelmethode

Bei der Proxelmethode handelt es sich um ein numerisches Lösungsverfahren von Hor-
ton (2002) zur Auswertung von stochastischen Petrinetzen mittels Proxel. Dabei geht es
hier in erster Linie um die Simulation des Systems von einem bestimmten Startpunkt
bis zu einer maximalen Simulationszeit tmax. Am Ende des Algorithmus sollten entspre-
chend Proxel mit dem Alter tmax existieren, die eine Aussage darüber treffen, mit welcher
Wahrscheinlichkeit das System sich in einem bestimmten Zustand zu dieser Zeit befindet.
Anfragen wie

”
Wie könnte das Wetter in 2 Tagen sein?“ lassen sich damit beantworten.

Die Grundidee des Algorithmus ist dabei relativ simpel: Mit jedem diskreten Zeitschritt
∆ wird für den aktuell betrachteten Proxel geprüft, wie wahrscheinlich es ist, dass der
aktuelle Zustand beibehalten wird und wie wahrscheinlich eine der aktiven Transitionen
feuert und damit den Zustand ändert. Entsprechend resultieren zu jedem Zeitschritt aus
einem Proxel mehrere Folgeproxel, die dann in eine Queue für die weitere Bearbeitung
abgelegt werden. Im Detail besteht der Algorithmus aus folgenden Einzelschritten (in
Anlehnung an den originalen Algorithmus):

1. Initialisierung der Queue mit dem initialen Proxel. Dieses ergibt sich aus dem
initialen Marking des Petrinetz, dem Systemalter 0, dem Alter aller Transitionen
von 0 und einer Proxelwahrscheinlichkeit von 1.

2. Abrufen eines Proxels aus der Queue.

3. Überprüfung aller aktiven Transitionen in dem Marking des Proxels. Hierbei wird
die Ausfallrate der Transitionen berechnet, die zum Alter τ (im Vektor τ des
Proxels) besteht. Das Produkt aus dem Zeitschritt ∆, der Ausfallrate und der
aktuellen Wahrscheinlichkeit des Proxels ergibt die Wahrscheinlichkeit des daraus
resultierenden Folgeproxels. Der Folgeproxel erhält dabei das Marking, welches
entsteht, wenn die überprüfte Transition feuern würde. Die Folgeproxel werden
zur Queue hinzugefügt.

4. Zusätzlich wird ein Folgeproxel in die Queue eingefügt, welches entsteht, wenn der
Zustand des betrachteten Proxels beibehalten wird. Die Wahrscheinlichkeit dieses
Proxels ist dabei der

”
Rest“, d.h. die Differenz der Wahrscheinlichkeit des aktuellen

Proxels und der Summe aller Wahrscheinlichkeiten der bisherigen Folgeproxel.

5. Schritte 2 bis 4 werden wiederholt, bis die Queue leer ist oder die maximale Simu-
lationszeit tmax erreicht wurde.

6. Zum Schluss werden die Wahrscheinlichkeiten der Proxel mit Systemalter tmax

zusammengefasst, deren Marking übereinstimmt, um herauszufinden, wie wahr-
scheinlich ein bestimmtes Marking zum Zeitpunkt tmax ist.
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In der originalen Variante des Algorithmus wird der letzte Schritt ausgelassen und
stattdessen mit dem Abrufen jedes Proxels ein Zwischenergebnis gespeichert. Damit ist
dann auch bekannt, wie wahrscheinlich ein bestimmtes Marking zu einem Zeitpunkt vor
tmax ist. Für die Anwendung, die in dieser Arbeit besprochen wird, ist dieser Schritt
jedoch in keinem Fall interessant, da es nicht um die Wahrscheinlichkeit der verschie-
denen Zustandskombinationen am Ende (oder zu einem beliebigen anderen Zeitpunkt)
der Simulation geht. Stattdessen liegt die Konzentration auf die Auswertung des Pfades,
weshalb nur die ersten Schritte weitere Relevanz haben. Um diesen Pfad jedoch auswer-
ten zu können, muss die Proxelmethode noch erweitert werden, da sie nicht für HnMM
gedacht ist. Im Speziellen soll es dabei um den Decoding-Aspekt gehen.

Das Decoding

Decoding bezeichnet hier die Auswertung einer Ausgabesequenz auf einem Modell. Die-
ses wurde bereits für Hidden Markov Models von Fink (2008) eingeführt. Dabei soll
diejenige Sequenz von Zuständen gefunden werden, die am wahrscheinlichsten die Aus-
gabesequenz generiert hat. Falls es sich bei den Ausgaben im Modell um Ausgaben
an den Transitionen handelt, ist eine Adaption des Viterbi Algorithmus möglich. Dies
wurde bereits von Krull und Horton (2009) beschrieben. Vorausschauend lässt sich je-
doch bereits jetzt sagen, dass eine Ausgabe an den Zuständen verwendet wird. Dies
liegt an der Beschaffenheit von den Daten, da diese als Ausgabesymbole einen aktuellen
Leistungswert bereitstellen werden. Dabei existieren vor allem daher auch oft dann Aus-
gabesymbole, wenn keine Zustandsänderung auftritt. Entsprechend liegt der Gedanke
nahe, die Ausgaben an die Zustände zu verschieben. Eine Adaption der Proxelmethode
für diesen Zweck ist recht einfach und wurde schon durch Krull, Buchholz, und Horton
(2010) erklärt. Dazu wird zu jedem Zeitpunkt der Simulation, an welcher eine Ausgabe
existiert, geprüft, wie wahrscheinlich diese Ausgabe in dem entsprechenden Marking des
Proxels ist. Dabei gibt es zwei mögliche Fälle zu betrachten:

1. Wenn der aktive Systemzustand keine passende Ausgabe hat, dann ist die Wahr-
scheinlichkeit des Proxels 0.

2. Besitzt der Systemzustand eine passende Ausgabe, dann wird die Wahrscheinlich-
keit des Proxels mit der Wahrscheinlichkeit der Ausgabe multipliziert.

Zusätzlich dazu muss für jeden Proxel der Pfad gespeichert werden. Dies ist notwendig,
wenn der wahrscheinlichste Pfad gesucht wird. Der Proxel mit der höchsten Wahrschein-
lichkeit am Ende der Simulationszeit beinhaltet dann auch den wahrscheinlichsten Pfad.
Daher ist der letzte oben genannte Schritt der Proxelmethode hier auch nicht notwen-
dig. Stattdessen müssen die Proxel mit dem Alter tmax der Wahrscheinlichkeit absteigend
sortiert werden, wobei das erste Element dann das Ergebnis des Algorithmus ist. Bei Be-
darf können natürlich auch die ersten (und damit besten) n Pfade zurückgegeben werden.

Mit dieser Methode ist es nun möglich, die Anwendbarkeit von HnMM für NIALM
Systeme zu prüfen. Dazu wird jedoch ein den Anforderungen entsprechend geeigneter
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Datensatz benötigt. Dazu ist es notwendig, einen genaueren Blick auf verfügbare Da-
tensätze zu werfen.

2.4 Auswahl des Datensatzes

Es kommen für die Analyse von Stromdaten über HnMM verschiedene Datensätzen in
Frage. Dazu gehört der REDD Datensatz (Kolter und Johnson 2011). Das Problem an
dem Datenstaz ist jedoch, dass hier Daten von den Stromkreisen von 6 Häusern ge-
nommen wurden. Dabei ist alleine von den Bezeichner der Stromkreise jedoch nicht
immer klar, welche Verbraucher sich dahinter verbergen könnten. Beispielsweise gibt
es bei Haus 1 zwei Stromkreise, die als Ofen (oven) bezeichnet sind. Außerdem dann
auch 3 Stromkreise mit der Bezeichnung washer dryer und alleine 4 Stromkreise, die
Küchensteckdosen (kitchen outlets) abbilden. Durch diese Eigenschaft kann keine ge-
naue Unterscheidung zwischen den Verbrauchern vorgenommen werden, worauf sich in
dieser Arbeit jedoch etwas mehr konzentriert werden. Daher wird dieser Datensatz nicht
weiter analysiert.

Die sogenannten BLUED (Anderson, Ocneanu, Benitez, Carlson, Rowe, und Berges
2012) Daten werden ebenfalls in Betracht gezogen. Diese konzentrieren sich jedoch vor
allem auf Verlaufsdaten in den Stromkreisen, die in einem millisekunden genauen Takt
abgetastet und komprimiert sind. Die Zeiträume der Messungen belaufen sich dabei
auf kleine Zeitfenster mit sehr vielen Daten. Tatsächlich ist es jedoch eher notwendig,
größere Zeitfenster mit nicht so vielen Daten zu besitzen. Diese Tatsache ist ebenfalls
dadurch bedingt, dass es darum geht, die Muster eines Verbrauchers über einen längeren
Zeitraum zu erkennen. Extrem feingranulare Daten sind dabei nicht nutzbringend, da
es nicht darum geht, extrem zeitgenau die Verbraucher und ihre Zustände zu erken-
nen. Außerdem neigt das Training von Modellen auf extrem genauen Daten eher zum
Overfitting-Problem.

Der letzte Datensatz, der betrachtet wurde, ist der SMART Datensatz (Barker, Mishra,
Irwin, Cecchet, Shenoy, und Albrecht 2012). Dieser besteht aus insgesamt 3 Teilda-
tensätzen von 3 verschiedenen Häuser in den USA. Alle Häuser haben Stromdaten auf
den verschiedenen Stromkreisen, die durch ihren Hauptverbraucher gekennzeichnet wer-
den. Außerdem besitzen alle Häuser die Messung der Gesamtleistung. Insgesamt wurden
dabei Daten über ein Zeitraum von 3 Monaten (Mai, Juni und Juli) gesammelt. Da-
bei existiert für die Gesamtleistung eine Messung zu jeder Sekunde. Die Stromkreise
haben unterschiedliche zeitliche Granularitäten, die von der Aktivität der Verbraucher
abhängen. Das erste Haus besitzt dazu noch weitere Daten wie etwa die Aufteilung
eines Stromkreises in die einzelnen Verbraucher. Dies ist theoretisch eine interessan-
te Eigenschaft dieses Datensatzes, da jeder Verbraucher eine eigene Messung besitzt.
Tatsächlich sind diese Daten jedoch extrem lückenhaft, so dass sie unbrauchbar für
eine weitere Bearbeitung sind. Stattdessen muss daher auf den Stromkreisdaten gear-
beitet werden, die aber im Gegensatz zu den REDD Daten recht eindeutig gekenn-
zeichnet wurden. Dabei besteht die Bezeichnung in der Regel aus dem Hauptverbrau-
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cher, wenn dieser bestimmt werden konnte. Insgesamt wurde zwischen 25 Stromkreisen
unterschieden: BedroomLights, BedroomOutlets, CellarLights, CellarOutlets, Counte-
rOutlets1, CounterOutlets2, DiningRoomOutlets, DisposalDishwasher, Dryer, DuctHea-
terHRV, FridgeRange, FurnaceHRV, GuestBathHallLights, GuetsBathOutlets, Kitchen-
Lights, KitchenOutlets, LivingRoomOutlets, LivingRoomPatioLights, MasterBathOut-
lets, MasterLights, MasterOutlets, Microwave, OfficeOutlets, OutsideOutlets und Wa-
shingMachine. Ein Ausschnitt aus solchen Stromkreisdaten sieht dann wie folgt aus:

[...]

Grid,1,1336295781,1732.011,1814.751

Dryer,2,1336295781,1.953,3.006

OfficeOutlets,3,1336295781,10.846,16.426

LivingRoomOutlets,4,1336295781,69.973,91.43

GuestBathOutlets,5,1336295781,0.68,1.637

MasterBathOutlets,6,1336295781,1.864,3.558

LivingRoomPatioLights,7,1336295781,4.709,9.938

FurnaceHRV,12,1336295786,434.029,474.678

MasterLights,22,1336295786,11.455,47.031

[...]

Die Struktur dieser Daten ist dabei sehr simpel. Jede Zeile stellt eine Messung dar,
wobei die Elemente für diese Messung durch ein Komma getrennt werden. Die beiden
ersten Elemente sind dabei Identifizierungsmöglichkeiten für den Stromkreis, zu welcher
die Messung gehört. Dabei ist der erste Teil der Name des Stromkreises und der zweite
Teil die ID. Der Bezeichner

”
Grid“ mit der Nummer 1 ist hierbei für die Gesamtleistung

reserviert. Das 3. Element ist der Zeitstempel der Messung in einem UNIX-Zeitformat
(Sekunden nach dem 01.01.1970). Die eigentliche Messung stellt sich durch die letzten
beiden Elemente dar, wobei das erste die (errechnete) Wirkleistung in Watt und das
letzte die Scheinleistung in Voltampere (VA) ist. Die Scheinleistung enthält noch einen
Anteil an Energie, der nicht tatsächlich genutzt wird. Diese sog. Blindleistung wird bei
der Wirkleistung abgezogen. (Piotrowski ) Da die Wirkleistung somit nur berechnet ist,
nimmt diese zeitweise auch unbrauchbare Werte an, wie z.B. solche die unter 0 liegen.
Außerdem ist im Falle einer realen Anwendung des Modells davon auszugehen, dass in
erster Linie nur gemessene Daten ohne Hintergrundinformationen vorhanden sind. Die
gemessenen Daten entsprechen im Regelfall der Scheinleistung eines Systems, wodurch
es Sinn ergibt, auf diesen Datum zu arbeiten. Im Folgenden wird dessen Einheit jedoch
als Watt bezeichnet (1 VA = 1 Watt per Definition), da die Semantik des Modells auf
dem Verbrauch liegen soll. Dabei ist der Verbrauch die genutzte Leistung über die Zeit
und wird in der Regel in Wattstunden (Wh) angegeben. Daher ist die Bezeichnung des
Datums als Watt weniger irreführend und hier von der Genauigkeit ausreichend.

Jedenfalls ist es nun möglich, mittels der ausgewählten und betrachteten Daten sowie
den Grundlagen die Modellkonstruktion zu beginnen. Dazu wird eine Analyse der Daten
notwendig, um Informationen für das Modell zu extrahieren. Darauf soll im folgenden
Kapitel eingegangen und anschließend die Modellkonstruktion vorgestellt werden.
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3 Konstruktion der Modelle für die Verbraucher

Das folgende Kapitel beschäftigt sich mit der Konstruktion der Modelle. Dabei geht es
vor allem um die Frage, wie die Modelle aufgebaut werden. Dazu ist es notwendig, einen
genaueren Blick auf die Daten zu werfen.

3.1 Voranalyse und Aufbereitung der Daten

Die Analyse der SMART Daten ist notwendig, um Informationen für den Aufbau der
Modelle zu gewinnen. Dabei geht es um die Struktur der aufzubauenden Modelle als
auch um deren Inhalt. Zu diesem Zwecke werden die Daten inital per Hand ausgewertet.
Dazu dient als Erstes ein grafischer Ansatz, bei welchem die Daten pro Verbraucher in
ein Verlaufsdiagramm über die Zeit (als UNIX Zeitstempel) eingetragen werden, wo-
bei die y-Achse durch die gemessene Scheinleistung in Watt (bzw. VA) bestimmt ist.
Ein Beispielverlauf findet sich in Abbildung 1, welcher anhand der Daten des Trockners
(Dryer) erstellt wurde. In dieser Darstellungen lassen sich gut die Stromverbrauchs-
phasen des Trockners erkennen, die sich relativ regelmäßig abwechseln. Weiterhin sind
auch bestimmte Störfaktoren erkennbar, die u.a. von Stromstößen sowie dem Wechsel
zwischen den Phasen stammen. Diese sind bei bestimmten Verbrauchern wie etwa dem
Duct Heater häufiger anzutreffen. Der Datensatz hat die Eigenschaft, dass mehr Daten
zu solchen Verbrauchern existieren, die öfter Veränderungen in der Leistung aufweisen,
so dass auch rauschbehaftete Verbraucher häufiger vorkommen.

Abbildung 1: Scheinleistungsverlauf des Trockners am 6. Mai ohne (links) und mit
(rechts) Zustandsannotationen

Mittels der Erkenntnisse aus der grafischen Darstellung lassen sich die Stromdaten für
einen Verbraucher nun genauer aufteilen. Dazu werden die erkannten Stromverbrauch-
sphasen als Zustände dieses Stromkreises angenommen, die durch ein Intervall auf der
Leistung gekennzeichnet sind. Diese Intervalle sind dabei anhand der grafischen Darstel-
lung intial extrahiert. Zusätzlich werden optisch erkannte Störbereiche separat getrennt,
um besser feststellen zu können, welche Phasen im Leistungsverlauf tatsächlich Zustände
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Abbildung 2: Histogramm auf der Scheinleistung vom Trockner im Zustand von 1058
Watt bis 1122 Watt mit den Daten vom 6. Mai bis zum 10. Mai

sind. Zu diesem Zweck werden die eingeteilten Daten je Zustand einer statistischen Kon-
trolle unterzogen, um vor allem das Histogramm auf der Scheinleistung zu untersuchen.
Ein Beispiel für ein solches Histogram zeigt sich in Abbildung 2. Dabei ist auf der x-
Achse die Leistung in Watt und jeder Balken umfasst einen Bereich von 6,25 Watt.
Die Höhe der Balken gibt dann die Anzahl der Messwerte an, die in diesen Bereich fal-
len. Der Ausschnitt ist dabei von einem Zustand des Trockners, der mit dem Bereich
von 1058 Watt bis 1122 Watt definiert wurde. Das Histogramm gibt dabei schon erste
Auskünfte darüber, welche Zustände tatsächlich Zustände sind und welche ebenfalls eher
als Rauschen einzuordnen wären. Weiterhin ist auch die Anzahl der vorhandenen Mess-
werte pro Zustand interessant. Ein Zustand mit wenig Messwerten ist für die weitere
Betrachtung uninteressant, da eine Analyse auf jenem ungenau und nicht aussagekräftig
werden würde. Die Histogramme helfen dann in einem weiteren Schritt insofern, dass
solche mit uniformer oder sehr unregelmäßiger Verteilung eher als Rauschen anzuse-
hen sind. Dies ist dadurch bedingt, dass Wechselstromgeräte zu einer gewissen Größe
um ihre eigentliche durchschnittliche Leistung schwanken. Dadurch lassen normalverteil-
te oder ggf. selten auch exponential-verteilte Histogramme auf einen

”
echten“ Zustand

schließen. Zusätzlich wurden die Intervallgrenzen der Zustände mittels der Histogramme
angepasst, um eine möglichst sinnvolle bzw. regelmäßige Verteilungsstruktur zu erhalten.

Um ein Modell aus den Daten aufbauen zu können, sind weitere Informationen not-
wendig. Diese Informationen betreffen den Wechsel zwischen den Zuständen. Da für die
Betrachtung der Wechselzeiten von allen Zustandskombinationen zu wenig verwertbare
Daten entstehen würden, werden zwei andere Arten von Informationen extrahiert. Ei-
nerseits wird stattdessen ausgewertet, wie lange ein Zustand beibehalten wird. Dies lässt
sich anhand der eingeteilten Daten leicht erfahren, indem die Differenz von der Einnah-
me eines neuen Zustands und der Einnahme des vorherigen Zustands berechnet wird.
Diese Differenz ist dann die Dauer, die der vorherige Zustand beibehalten wurde. Diese
Information sollte für jeden Zustand in Form von mindestens 3 Werten kommen, damit
dieser Zustand als gültig angesehen werden kann. Ansonsten muss jener Zustand gestri-
chen, d.h. mit einem anderen Zustand kombiniert, werden. Andererseits wird zusätzlich
betrachtet, wie oft ein Zustand in einen bestimmten anderen Zustand wechselt. Anhand
dieser wird dann eine Aussage darüber getroffen, wie wahrscheinlich es ist, dass nach
dem

”
Ablauf“ eines Zustand (also dem Erreichen der Dauer, die der Zustand beibehal-

ten wird) in einen bestimmten anderen Zustand gewechselt wird. Dadurch sind nicht
alle Kombinationen von Zustandswechsel möglich und erspart damit eine gewisse Form
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der Komplexität. Diese würde sonst dadurch entstehen, dass von allen Zuständen in alle
anderen Zustände ein Wechsel gestattet werden müsste. Außerdem ist es durch die Ein-
schränkung gut möglich, dass das Modell eine höhere Abbildungsgenauigkeit erreicht.
Aus diesen Vorüberlegungen und Vorverarbeitungen heraus, kann nun das eigentliche
Modell zusammengesetzt wird.

3.2 Aufbau des Modelle aus den Daten und Modellanpassungen

Thoeretische Erklärungen zum Aufbau des Modells und dessen Anpassungen

Grundlegend betrachtet, wird das Modell, welches konstruiert wird, aus den gesammel-
ten Informationen zusammengefügt. Dazu benötigt es verschiedene Arbeitsschritte, die
dazu dienen, ein Hidden non-Markovian Modell bzw. ein augmentiertes, stochastisches
Petrinetz aufzubauen. Der erste Schritt ist dabei das

”
Konvertieren“ eines Verbraucher-

zustands zu einem Place. Dabei wird jeder Verbraucher zuerst einzeln für sich betrachtet.
Entsprechend entstehen vorerst mehrere unabhängige Modelle. Jeder Zustand enthält
einen komplementären Nicht-Zustand (und damit Place), der lediglich dazu dient, als

”
Schaltstelle“ zu den anderen Zuständen zu agieren. Von dem Zustand zu seinem Nicht-

Zustand wird dann jeweils eine Transition gelegt. Deren Zeitverteilung wird anhand der
Daten bestimmt, die von der Extrahierung der Zeitdauer, die ein Zustand beibehalten
wird, stammen. Dies wird über eine Weibull Verteilung approximiert und deren Parame-
ter an die Daten angepasst. Der Übergang zu Folgezustände erfolgt dann über mehrere
unmittelbare Transitionen, deren Wahrscheinlichkeit bereits aus den Daten extrahiert
wurde. Dadurch sollte jeder Zustand über einen bestimmten Pfad erreichbar sein. Zu
beachten ist weiterhin, dass jeder Zustand einzigartig für einen Verbraucher ist, so dass
keine zwei Zustände gleichzeitig aktiv sein können. Entsprechend gibt es im Modell für
jeden Verbraucher immer genau ein Token. Diese Klasse der Modelle für einen Verbrau-
cher entspricht denen der Hidden Semi-Markov Modellen von Salfner und Malek (2007).

Die Modellklasse ist jedoch angepasst worden, um eine genauere Abbildung der Zustände
zu ermöglichen. Dazu wurden Ausgaben an den Places eingeführt. Diese Ausgaben sind
dabei die normalisierten Histogramme auf der Leistung, welche durch den Zustand be-
stimmt wird. Die Ausgabe des Histograms an einem Place entspricht dann der Ausgabe
einzelner Intervalle auf der Leistung in Watt mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit.
Dadurch ist es möglich, die Schwankungen der Leistung eines Verbrauchers in einem
bestimmten Zustand anzuzeigen. Außerdem können auch Erscheinungen wie Leistungs-
spitzen oder Rauschen mit in den Zustand integriert werden. Der Zustand selbst bleibt
dadurch sinnvoll nutzbar, da jene Erscheinungen sehr unwahrscheinlich sind. Das Modell,
welches das gesamte Verbrauchernetz abbildet, entsteht am Ende aus der Kombination
sämtlicher einzelner Modelle der Verbraucher zu einem Gesamtnetz. Dadurch ist ein Zu-
stand des Gesamtsystems eine Kombination der Zustände, in welcher sich die einzelnen
Verbraucher aktuell befinden, wodurch diese zwar unabhängig agieren können, aber zu-
sammen den Leistungswert bestimmen.
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Bestimmung der Wahrscheinlichkeit einer Ausgabe in Zustandskombinatio-
nen des Modells

Aufgrund der Tatsache, dass in der Auswertung nur auf der Gesamtleistung des Hau-
ses gearbeitet werden soll, müssen die Ausgaben an den Places der einzelnen Verbrau-
cher kombiniert werden. Dabei müsste die Ausgabe des Gesamtnetzes eine Vereinigung
sämtlicher Histogramme sein, die an den aktiven Places im aktuellen Gesamtzustand
ausgegeben werden. Das Resultat wäre theoretisch ein weiteres Histogramm, mit des-
sen Hilfe dann einschätzbar wäre, wie wahrscheinlich die aktuelle Gesamtleistung in der
aktuellen Zustandskombination wäre. Da dies jedoch sehr rechenaufwendig wäre, ist für
die ersten Versuche eine leichtere Lösung angebracht. Diese könnte dann im Bedarfs-
fall abgeändert werden, falls die Abbildungsgenauigkeit nicht ausreichend wäre. Dafür
werden die Histogramme in eine wesentlich ungenauere Repräsentation der Leistung re-
duziert, wobei nur ein Minimum, Maximum und Mittelwert übrig bleiben. Die Minima
und Maxima lassen sich dabei direkt aus den Intervallgrenzen herauslesen. Der Mit-
telwert hingegen wird über eine gewichtete Summation der Mittelwerte der Intervalle
berechnet, wobei das Gewicht die Wahrscheinlichkeit und der Mittelwert das arithmeti-
sche Mittel zwischen Maximum und Minimum des Intervalls darstellt. Für das gesamte
Netz werden dann die jeweiligen Minima, Maxima und Mittelwerte der aktiven Places
aufsummiert, um somit ein Gesamtintervall und einen gewichteten Mittelwert zu erhal-
ten. Um eine Wahrscheinlichkeit für einen Leistungswert zu erhalten, werden dann zwei
einfache Regeln befolgt. Wenn die Leistung außerhalb des Intervalls oder exakt auf des-
sen Grenzen liegt, ist diese Zustandskombination unmöglich, was eine Wahrscheinlichkeit
von 0 bedeutet. Ist die Leistung innerhalb des Intervalls, dann gilt der Mittelwert als
Wahrscheinlichkeit 1 und je weiter der Leistungswert von diesem Mittelwert abweicht,
desto unwahrscheinlicher ist diese Ausgabe. Dabei wird schlicht linear interpoliert, so
dass zwei einfache Formeln gelten:

1. Wenn Leistung ≤Mittelwert:
Leistung −Maximum

Mittelwert−Maximum

2. Sonst:
Leistung −Minimum

Mittelwert−Minimum

Mit diesen theoretischen Vorüberlegungen über den Modellaufbau und der Datenana-
lyse, kann das ganze nun an den eigentlichen Daten nochmal im Detail nachvollzogen
werden.

Aufbau eines Modells am Beispiel des Trockners

Am Beispiel des Trockners soll nun ein Modell aufgestellt werden, wobei in selbiger
Form sämtliche Verbrauchermodelle konstruierbar sind. Für das Beispiel wurden die
Daten vom 6. Mai bis zum 10. Mai 2012 konkateniert und werden im Weiteren nur als
Daten bezeichnet. Für die Konstruktion des Modells dient zuerst der Leistungsverlauf,
welcher bereits in Abbildung 1 als Ausschnitt angezeigt wurde. Auf der Abbildung sind
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die Zustände markiert, die als relevant gelten. Rauschen und Leistungsspitzen werden
mit in die benachbarten Zustände eingefügt. Insgesamt entstehen dadurch 5 mögliche
Zustände, wobei einer dieser Zustände als Standby bezeichnet wird. Diese Zustände wur-
den auch nochmal grafisch in Abbildung 3 dargestellt. Der Standby-Zustand ist dabei
nicht notwendigerweise der tatsächliche Standby-Zustand des Trockners, sondern fasst
alle Verbrauchswerte zusammen, die nahe dem Wert von 0 Watt liegen. Bei anderen
Verbrauchern gibt es selten auch einen echten Aus-Zustand, der durch keine Leistung (0
Watt) gekennzeichnet wird. Im Falle des Trockners ist dieser jedoch sehr selten, so dass
ein eigener Zustand nicht lohnt und daher zum Standby zugezählt wird. Die Zustände
werden durch folgende Intervalle gekennzeichnet:

1. Standby: 0 bis 3 Watt

2. Zustand 1 (Z1): 3 bis 7,5 Watt

3. Zustand 2 (Z2): 9 bis 1058 Watt (bedingt durch Rauschen, sonst nur bis 25 Watt)

4. Zustand 3 (Z3): 1058 bis 3525 Watt (bedingt durch Rauschen, sonst nur bis 1122
Watt)

5. Zustand 4 (Z4): 3525 bis 6300 Watt (bedingt durch Rauschen und Leistunsspitze,
eigentlicher Bereich von 5900 bis 6010 Watt)

Abbildung 3: Einteilung des Leistungsverlaufs des Trockners in 5 Zustände

Entsprechend dieser Intervalle werden die Daten des Trockners eingeteilt. Dabei lässt
sich besonders ein Wechsel zwischen den Zuständen 3 und 4 ausmachen, die wahrschein-
lich die echten Zustände des Trockners repräsentieren, während dieser im Betrieb ist. Die
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Zeit, die jeweils ein Zustand beibehalten wird, berechnet sich wie erklärt aus den ein-
geteilten Daten. Werden diese Daten dann pro Zustand ihrer Größe nach sortiert, lässt
sich mittels Q-Q-Plot feststellen, wie gut eine Verteilung auf die Daten passt. Dabei
wurden verschiedene Verteilungen ausprobiert. Da exponential-artige Verteilungen für
die meisten Zustände am besten passten, ist die Entscheidung auf die Weibull-Verteilung
gefallen. Diese ist relativ flexibel und gleichzeitig einfach. Außerdem besitzt sie vor al-
lem eine geschlossene mathematische Form für die Ausfallrate, die später beim Decoding
gebraucht wird. Eine Anpassung der Parameter (k als Formparamter und lambda als
Skalierungsparamater) der Weibull-Verteilung erfolgt dabei für jeden Zustand insofern
per Hand, dass die Regressionsgerade des Q-Q-Plots eine Steigung von 1 besitzt und
durch den Ursprung verläuft. Die Verteilungen finden sich grafisch in Abbildung 4. Da-
durch ergeben sich für die Zustände folgende Verteilungsparameter:

1. Standby: k = 0,58302, lambda = 189,969605, Mittelwert = 297,04

2. Zustand 1 (Z1): k = 0,5096, lambda = 156,506769, Mittelwert = 302,40

3. Zustand 2 (Z2): k = 0,6046, lambda = 771,545405, Mittelwert = 1149,44

4. Zustand 3 (Z3): k = 1,3207, lambda = 184,900986, Mittelwert = 170,24

5. Zustand 4 (Z4): k = 1,3202, lambda = 159,093802, Mittelwert = 146,49

Abbildung 4: Weibullverteilungen der 5 Zustände des Trockners vom Beispielmodell

Mit diesen Informationen kann nun das zugrundeliegende Modell für den Trockner
aufgestellt werden. Dazu werden die Zustände zu gleichnamigen Places sowie die Nicht-
Zustände ebenfalls in Form solcher eingefügt, während die Transitionen zwischen diesen
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Abbildung 5: Modell vom Trockner mit 5 Zuständen

die Weibullverteilungen mit den o.g. Parametern erhalten. Die unmittelbaren Transitio-
nen von einem Nicht-Zustand zu den restlichen Zuständen werden für alle solche Kombi-
nationen eingefügt, die in den Daten auch vorkommen und damit eine Wahrscheinlichkeit
über 0 besitzen. Die Wahrscheinlichkeiten werden wie beschrieben ansonsten extrahiert
und nicht nochmal aufgeführt. Die Ausgaben an den Places werden für die grafische
Darstellung vorerst mit Platzhaltern in Form des gesamten Intervalls versehen, da das
gesamte Histogramm selbst zu viel Platz einnehmen würde. Die Einheit des Intervalls
ist in Watt. Außerdem wurden die Übergangsverteilungen ausgelassen. Das Modell be-
findet sich in Abbildung 5, während die entsprechenden zugehörigen Histogramme und
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Zustand Minimum (Watt) Maximum (Watt) Wsk.

Standby
0,0 1,0 0,0020
1,0 2,3 0,5980
2,3 3,0 0,4000

Z1
3,0 4,2 0,4340
4,2 5,0 0,5400
5,0 7,5 0,0260

Z2
9,0 25,0 0,9440

600,0 1058,0 0,0560

Z3
1058,0 1090,8 0,4900
1090,8 1122,0 0,5077
1122,0 3525,0 0,0023

Z4

3525,0 5900,0 0,0120
5900,0 5960,0 0,3050
5960,0 6010,0 0,5830
6010,0 6300,0 0,1000

Zustand k lambda
Standby 0,58302 189,969605

Z1 0,5096 156,506769
Z2 0,6046 771,545405
Z3 1,3207 184,900986
Z4 1,3202 159,093802

Tabelle 1: Histogrammintervalle und Weibullparameter für die Zustände des Trockners
mit 5 Zuständen

Verteilungen in Tabelle 1 aufgeführt werden. Die Histogramme von den Zuständen des
Trockners werden auch nochmal grafisch in Abbildung 6 dargestellt.
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Abbildung 6: Histogramme der 5 Zustände des Trockners vom Beispielmodell

3.3 Implementation des Decoding-Algorithmus

In gleicher Weise werden die Modelle von zwei anderen Verbrauchern, namentlich Mas-
ter Lights und Counter Outlets 1, konstruiert. Dies dient dazu, ein einfaches Beispiel
zu haben, um die Funktionsweise des Decodingsalgorithmus zu überprüfen. Außerdem
kann damit dann auch die automatische Konstruktion des gesamten Netzes mit allen
Verbrauchern verifiziert werden. Diese Modelle werden dann zu einem Gesamtnetz zu-
sammengefügt. Da die Messwerte von 3 Verbrauchern in der Gesamtsumme eine andere
Leistung ergeben, werden jene aus den Daten extrahiert und eine Gesamtleistung durch
einfache Addition ermittelt. Dieser Datensatz dient dann zur Kontrolle der Genauigkeit
des Netzes beim Decoding. Dabei wurde davon ausgegangen, dass die Leistung eines
einzelnen Verbrauchers sich an Stellen, wo kein Messwert vorhanden ist, nicht ändert,
um immer einen entsprechend passenden Gesamtwert haben zu können. Dies entspricht
natürlich nicht den realen Daten, kommt ihnen aber nah genug, um als Testbeispiel die-
nen zu können.

Der Decodingalgorithmus selbst basiert auf dem Proxel-Decoding von Abschnitt 2.3.
Die Ausgaben sind an den Places und die Prüfung der Ausgaben erfolgt wie besprochen.
Interessant ist hier jedoch auch, wie genau das Netz die Zustände erkennt, in welcher
sich die Verbraucher befinden, um eine etwaige Genauigkeit des Modells feststellen zu
können. Dazu ist eine Auswertung des Pfades des Proxels notwendig. Dabei kann die-
ser Pfad während jeder Iteration ausgewertet werden, was eine Abspeicherung unnötig
macht. Oder aber der Pfad wird in jedem Proxel abgespeichert und im Nachhinein er-
folgt eine Auswertung. Letztere Methode ist besonders dann im Falle einer weiteren
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Ausnutzung der Informationen, die der Pfad enthält, interessant. Da es hier jedoch nur
um einen Nachweis der Machbarkeit handeln soll, ist vorerst nur die Genauigkeit inter-
essant, so dass auf die speicherschonendere Variante zurückgegriffen wird. Außerdem ist
anzumerken, dass an Stellen, wo die gemessene Leistung auf 0 Watt sinkt, auf die Wirk-
leistung als Ausgabe zurückgegriffen wird. Hierbei hierbei handelt es sich um Fehler in
den Daten und jeder Proxel würde damit als unmöglich dargestellt werden, obwohl dies
nicht der Fall ist.

Ein Problem, welches bei der Analyse im Decoding-Algorithmus auftritt, ist, dass nicht
bekannt ist, mit welchem Zustand gestartet wird. Aus diesem Grund müssen zu Beginn
des Algorithmus sämtliche mögliche Zustandskombinationen geprüft werden. Daher ist es
ratsam, den Algorithmus erst mit der Existenz der ersten Ausgabe in den Daten zu star-
ten. Dadurch können die Zustandskombinationen direkt auf dieser Ausgabe ausgewertet
werden. Dies bewirkt, dass die Menge an Startproxeln direkt eingeschränkt werden kann,
da dann nicht alle Kombinationen möglich sind. Weiterhin muss bedacht werden, dass die
Wahrscheinlichkeit hoch ist, dass die Anzahl der entstehenden Proxel sehr schnell sehr
hoch sein wird. Dies wird durch den Beginn des Algorithmus zusätzlich noch verstärkt.
Daher wurde eine Möglichkeit des Prunings eingebaut, die in der Pruningzahl n konfi-
gurierbar oder gänzlich deaktivierbar ist. Dabei werden nach jeder Iteration alle Proxel
ihrer Wahrscheinlichkeit nach absteigend geordnet und nur die wahrscheinlichsten n be-
halten. Dadurch bekommt der Decoding-Algorithmus jedoch Eigenschaften, die denen
von Greedy-Algorithmen entspricht.

Zusätzlich ist zu bedenken, dass nicht zu jedem Zeitpunkt, wo ein Messwert der Ge-
samtleistung in den Daten existiert, auch ein Datum für jeden Verbraucher vorkommt.
Nun gibt es 2 Möglichkeiten, wie dies zu behandeln ist: Es wird jeder Verbraucher nur
an den Zeitpunkten ausgewertet, wo für jenen auch ein Messwert existiert (Variante 1)
oder es werden zusätzlich auch solche Verbraucher ausgewertet, von welchen vergangene
Messwerte vorhanden sind (Variante 2). Letztere Variante ist dabei durchaus annehm-
bar, da der Datensatz auf einem ähnlichen Prinzip erstellt wurde. Es werden jedoch im
Sinne der Vergleichbarkeit beide Varianten in der Auswertung mit herangezogen und
miteinander verglichen. Vorausschauend lässt sich aber schon sagen, dass dadurch bei
Variante 1 Verbraucher mit viel Rauschen oder häufigen Änderungen mehr Einfluss auf
die Gesamtgenauigkeit haben werden. Das liegt daran, dass zur Auswertung der Genau-
igkeit ein einfaches Prinzip gewählt wurde. Dabei werden pro Verbraucher die Anzahl der
Messwerte sowie die Anzahl der Treffer gezählt. Ein erkannter Zustand gilt dabei dann
als Treffer, wenn die gemessene Leistung zum entsprechenden Zeitpunkt innerhalb der
Grenzen des Intervalls der Ausgabe dieses Zustands liegt. Die Genauigkeit pro Verbrau-
cher entspricht dann dem Quotienten zwischen der Anzahl der Treffer und der Anzahl
der Messwerte. Somit bewegt sich dieser Wert zwischen 0 und 1, wobei 1 die höchste
Genauigkeit darstellt. Sind in den Daten also beispielsweise 1000 Messwerte vorhanden
und davon war bei 700 der Zustand des Verbrauchers richtig, dann hat der Verbraucher
einer Genauigkeit von 0,7 oder auch 70%. Zusätzlich wird die Zahl aller Messwerte pro
Verbraucher und aller Treffer aufsummiert. Deren Quotient ergibt dann die Gesamtge-
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nauigkeit. Da somit Verbraucher mit mehr Messwerten ein größeres Gewicht in diese
Rechnung einbringen, ist eine Verschiebung zu deren Genauigkeit vorhersehbar.

Genauigkeit des Beispielmodells

Sowohl in Variante 1 als auch 2 erreicht das Beispielmodell eine genügend hohe Ge-
nauigkeit von 95% bzw. 78% mit einer ungefähren Laufzeit von 5 Sekunden bei ins-
gesamt 36.000 Schritten und einem Pruning von den jeweils 30 besten Proxeln. Dabei
erreichen die einzelnen Verbraucher unterschiedliche Werte. Sowohl Counter Outlets 1
als auch Master Lights werden recht zuverlässig erkannt. Counter Outlets 1 hat eine
Erkennungsgenauigkeit von 97% bzw. 93% und Master Lights steht mit 93% bzw. 88%
dagegen. Die größten Schwankungen zwischen den beiden Auswertungsmethoden erfährt
in dem Beispiel der Trockner mit einer Genauigkeit von 97% bei Variante 1 und nur einer
Genauigkeit von 54% bei Variante 2. Dies ist auch der Grund, wieso die Gesamtgenau-
igkeit des Modells bei Variante 2 so viel niedriger ist. Der Grund des Unterschieds ist
wahrscheinlich dieser, dass das Modell die Phasenwechsel beim Trockner zu früh oder
zu spät umschaltet und daher immer eine gute Zeit lang sich in der

”
falschen“ Phase

befindet. Dies würde sich bei Variante 1 nicht so extrem zeigen, da hier die Phase ja
nur stimmen muss, wenn ein Messwert vorliegt. Bei Variante 2 hingegen schlägt jeder
Zeitpunkt mit einem unstimmigen Zustand auf die Genauigkeit, wodurch sich solche
Fehler leichter bemerkbar machen. Es ist insgesamt festzustellen, dass die bisher genutz-
te Lösung anscheinend beibehalten werden kann, da die Genauigkeit bisher sehr gut
ist.

3.4 Algorithmus zur Konstruktion der Modelle

Übersicht über den gesamten Modellkonstruktionsalgorithmus

Eine Konstruktion des gesamten Modells mit allen Verbrauchern ist jedenfalls gerecht-
fertigt. Der Decodingalgorithmus läuft ebenfalls stabil. Da die Konstruktion sämtlicher
Verbrauchermodelle extrem zeitaufwendig wäre und außerdem einem festen Prinzip
folgt, ist es ratsam, diese Konstruktion durch einen Algorithmus machen zu lassen.
Die einzigen Eingaben, die per Hand ausgewertet werden müssen, sind die Zustände
und ihre Intervallgrenzen. Diese werden hier nicht nochmal extra aufgeführt, sondern
sind im Anhang nachzulesen. Als weitere Eingabe braucht der Algorithmus außerdem
natürlich die Daten, auf welchen das Modell

”
trainiert“ (sprich die Wechselzeiten und

-wahrscheinlichkeiten bestimmt) werden soll. Somit sind auch andere Eingabedaten für
das Modell möglich, so dass verschiedene Monate miteinander verglichen werden können.
Der Algorithmus folgt im Grundprinzip der gleichen Reihenfolge, die der Handkonstruk-
tion unterliegt:

1. Es werden sämtliche Eingabedaten eingelesen. Die Messwerte werden dabei nach
ihrer Zeit sortiert, da diese nicht unbedingt in den Daten gegeben ist. Die Zustände
und deren Intervalle pro Verbraucher werden extra abgespeichert.
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2. Der Algorithmus arbeitet dann jeden Verbraucher einzeln durch. Dafür werden
sämtliche Daten so gefiltert, dass nur noch die Messwerte eines einzelnen Verbrau-
cher übrig sind.

3. Anschließend wird auf die Zustände, die als Eingabe abgespeichert wurden, zuge-
griffen und einzeln nach den jeweiligen Zuständen insofern gefiltert, dass jeweils
jeder Messwert einen Zustand zugeordnet bekommt.

4. Für jeden Zustand werden die Zeiten bestimmt, die anzeigen, wie lange der Ver-
braucher diesen Zustand jeweils beibehält. Außerdem wird auch die Wechselwahr-
scheinlichkeit auf die jeweils anderen Zustände von diesem Zustand abgespeichert.

5. Auf die Zeiten wird eine Weibullverteilung gelegt, dessen Parameterbestimmung
im Folgenden noch genauer erläutert wird.

6. Im vorletzten Schritt wird das Histogramm über den Wertebereich (gemessene
Leistungswerte) des Zustands bestimmt, wobei die Intervallgrenzen als Minimum
und Maximum dienen und zwischen denen Bins mit gleicher Größe erstellt werden.
Die Anzahl der Bins richtet sich dabei nach der Anzahl der Messwerte pro Zustand.
Ist diese Anzahl n, dann ist die Anzahl der Bins

√
n.

7. Nachdem die Schritte 3 - 6 für alle Verbraucher durchgeführt wurden, wird das
Verbrauchermodell einfach in eine Textdatei geschrieben. Dabei sind die Transitio-
nen implizit durch Wechselwahrscheinlichkeiten gegeben. Jedes Modell entspricht
dann der gleichen Modellklasse, wie sie bereits beschrieben wurde.

Die Prüfung der Korrektheit des Algorithmus ist dabei leicht, da die ausgegebenen
Modelle von den 3 Verbrauchern aus dem Beispiel mit denen der Handkonstruktion
übereinstimmen müssen. Dies ist besonders für die Bestimmung der Parameter der Wei-
bullverteilung interessant.

Funktionsweise der Bestimmung der Weibullverteilungsparameter

Hierbei wurde eine eigene Lösung entwickelt, die stabil ab 3 Eingabedaten funktioniert
und zuverlässige Ergebnisse für diese Modelle liefert. Dabei werden die Parameter so
lange angepasst, bis die Regressionsgerade auf dem Q-Q-Plot wieder die Steigung 1 hat
und durch den Ursprung geht. Das Prinzip lässt sich dabei am einfachsten in Form von
Pseudo-Code erklären. Als Eingaben für den Algorithmus dienen dabei die sortierten
Zeiten eines Zustands eines Verbrauchers, die hier mit Z bezeichnet werden. Weiterhin
wird eine Funktion benötigt, die n weibull-verteilte, aufsteigend sortierte Zahlen mit den
Parameter k und λ generiert, die im folgenden einfach als weibull inv(k, λ, n) bezeichnet
ist.
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Algorithmus 1 Bestimmung der Parameter der Weibullverteilung anhand der Daten

Require: Z
k ← 0, 2
λ← 1000
i← 0, 1, j ← 2
while j ≤ 5 do

Y ⇐ weibull inv(k, λ,#(Z))
n← Abweichung vom Ursprung der Regressionsgerade vom Q-Q-Plot zwischen Z

und Y
if n < 0 then

k ← k + i
else

k ← k − i
j ← j + 1
i← i

10

end if
end while
Y ⇐ weibull inv(k, λ,#(Z))
m← Anstieg der Regressionsgerade vom Q-Q-Plot zwischen Z und Y

λ← λ

m
return (k, λ)

Der Algorithmus verändert die Nachkommastellen von k so lange, bis eine 5 stellige
Genauigkeit erreicht wurde. Dazu wird mit einem relativ kleinen k von 0, 2 gestartet
und dann iterativ in der ersten Nachkommastelle hochgezählt, bis die Regressionsgera-
de im positiven Bereich an dem Ursprung vorbeiläuft. Die Nachkommastelle wird dann
wieder um 1 zurückgezählt, um wieder im negativen Bereich zu landen und die nächste
Nachkommastelle in gleicher Manier hochzählen zu können. Da es sich beim Hochzählen
um simple Addition handelt, kann k beim Verändern der ersten Nachkommastelle auch
Zahlen größer als 1 annehmen. Die restlichen Nachkommastellen werden durch das Ver-
halten der Regressionsgerade auf sich selbst restriktiert. Am Ende des Algorithmus ist
k dann in einer 5 stelligen Genauigkeit und die Regressionsgerade verläuft knapp un-
ter dem Ursprung hindurch. Dies reicht für den Anwendungszweck jedoch aus. Um den
Anstieg der Regressionsgerade dann noch auf 1 zu normieren, wird im finalen Schritt λ
durch den Anstieg der

”
finalen“ Regressionsgerade geteilt. Insgesamt sind die Parameter

somit gut genug an die Daten angepasst, um die Weibullverteilung als Approximation
im Modell nutzen zu können.

Mittels der implementierten Algorithmen lassen sich nun alle Modelle aufstellen. Au-
ßerdem können diese dann mit dem Decodingsalgorithmus direkt ausgewertet werden.
Dabei ist das komplette Modell mit allen 25 Stromkreisen bzw. Verbrauchern und al-
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len leicht erkennbaren Zuständen sehr komplex. Dies soll im folgenden Kapitel genauer
betrachtet werden.
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4 Auswertung der Modelle

Nachdem die Daten ausgewertet und Möglichkeiten erklärt wurden, die Modelle für die
einzelnen Verbraucher bzw. Stromkreise zu konstruieren, soll nun das gesamte Modell
aufgestellt werden. Außerdem ist nun auch von Interesse, wie genau dieses Gesamtmodell
ist und wie viel Laufzeit eine Auswertung benötigt. Dazu ist erst eine Betrachtung des
Aufbaus des Gesamtmodells interessant.

4.1 Aufstellung der Modelle für die Auswertung

Aufstellung des Modells mit allen 25 Verbrauchern und dessen Probleme

Zu Beginn entsteht das gesamte Modell mit allen 25 Verbrauchern wie auch vorher
schon das Beispielmodell. Dazu werden die Verlaufsdaten auf ihre Zustände analysiert
und entsprechend nach ihrer Verbrauchshöhe in Intervalle aufgeteilt. Die Auswertung
übernimmt dann der im vorherigen Kapitel beschriebene Algorithmus.

Wenn das Modell, welches daraus entsteht, jedoch durch den Decoding-Algorithmus
läuft, stürzt dieser mit einem Speicherüberlauf ab. Dies ist einerseits durch den ersten
Schritt des Decoding-Algorithmus bedingt, welcher sämtliche Zustandskombinationen
des Modells überprüft. Andererseits ist das volle Modell jedoch auch allgemein zu kom-
plex. Da von jedem Verbraucher oft mehrere Zustände existieren und diese dann in belie-
biger Kombination mit den Zuständen der anderen Verbraucher stehen können, entsteht
bereits rein rechnerisch die Möglichkeit von insgesamt 300.987.187.200 Zustandskombi-
nationen. Bei 25 Verbrauchern mit maximal 8 möglichen Zuständen nimmt jeder Zustand
in der Implementation mindestens eine Größe von 10 Byte ein, wobei noch ein Overhead
vom Proxel selbst dazu kommt. Entsprechend wären für die Speicherung aller Zustands-
kombinationen ca. 2803 Gigabyte notwendig. Und abgesehen von dem Speicheraufwand
ist das Durchiterieren von so vielen Zustandskombinationen zeitlich auch ein Problem.
Selbst wenn für die Prüfung jedes Zustands nur 0,1µs benötigt würden, dauert der ge-
samte erste Schritt des Algorithmus dann immer noch beachtliche 8,4 Stunden. Dies ist
für eine sinnvolle Auswertung jedoch zu lang, so dass eine Reduktion der Komplexität
des Modells entsprechend notwendig wird.

Reduktion des Modells auf weniger Verbraucher

Eine Reduktion ist an zwei Stellen möglich. Die eine ist dabei die Zahl der betrach-
teten Verbraucher. Hierbei ist es dann jedoch notwendig, den Konstruktionsalgorithmus
für das Gesamtmodell so anzupassen, dass alle Verbraucher, die nicht betrachtet wer-
den, trotzdem abgebildet sind. Dies liegt daran, dass der Gesamtverbrauch, auf dem das
Decoding dann stattfindet, ja auch von den nicht betrachteten Verbrauchern beeinflusst
wird. Dazu ist die einfachste Lösung, einen Verbraucher

”
Unbekannt“ (bzw. hier auch

als Unknown bezeichnet) einzuführen, der diese Aufgabe übernimmt. Dieser erhält nur
einen einzigen Zustand, dessen Verbrauchsintervall aus der Aggregration der Minima
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und Maxima sämtlicher ausgelassener Verbraucher entsteht. Die Aufstellung der Leis-
tungshistogramme erfolgt dann entsprechend auch auf den aggregierten Leistungsdaten
dieser Verbraucher. Entsprechend können nur dann Leistungswerte zu dem Histogramm
beigesteuert werden, wenn von allen betrachteten Verbraucher mindestens ein Wert be-
reits auftrat. Dazu werden auch historische Werte genutzt, da selten tatsächlich alle
Verbraucher zu einem gleichen Zeitpunkt gemessen wurden. Insgesamt kann somit dann
ein in der Anzahl der Verbraucher reduziertes Modell aufgestellt werden, welches den-
noch auf den unmodifizierten Daten arbeitet.

Die Bestimmung der genutzten Verbraucher wird dabei einfach über die Anzahl de-
rer Messwerte bestimmt. Dazu werden dahingehend die Verbraucher anhand der Daten
sortiert und diejenigen mit den meisten Daten gewählt. Dies hat den einfachen Vorteil,
dass sich Verbraucher mit mehr Daten wahrscheinlich auch besser auswerten lassen und
daher eine höhere Aussagekraft besitzen würden. Die Anzahl der Verbraucher wurde
dabei auf 11 reduziert. Dies sind dadurch alle Verbraucher, die in dem 5 Tages Zeit-
raum vom 6. Mai zum 10. Mai mehr als 10.000 Messwerte besitzen. Es kann dadurch
nicht völlig gewährleistet werden, dass alle Verbraucher mit großem Einfluss auf den
Stromverbrauch im finalen Modell dabei sind. Jedoch sollten die wichtigsten abgedeckt
worden sein. Mit dieser Auswahl entsteht dann ein Modell mit 11 echten Verbrauchern
und dem einen unbekannten Verbraucher. Die Anzahl der möglichen Zustandskombina-
tionen verringert sich dadurch auf 1.451.520. In gleicher Analogie wie oben bedeutet das
ein Speicheraufwand von ca. 14 Megabyte und einer initialen Laufzeit von mindestens
145ms. Dies ist schon wesentlich realistischer. Tatsächlich läuft der Algorithmus auch
den ersten Schritt innerhalb von ca. 300ms durch. Jedoch ist das Modell immer noch
zu komplex, wenn es zur Generierung der Folgeproxel kommt. Dies liegt daran, dass
bei vielen Verbrauchern fast von jedem Zustand theoretisch in jeden anderen gewech-
selt werden kann. Dadurch entstehen pro Proxel extrem viele Folgeproxel. Dies kostet
nicht nur Speicher und Laufzeit, sondern überfordert in dem Fall dann auch den Garbage
Collector von Java, da der Decodingalgorithmus auf dieser Sprache programmiert wurde.

Reduktion der Anzahl der Zustände pro Verbraucher

Statt nur die Anzahl der Verbraucher zu reduzieren, ist auch Möglichkeit 2 inter-
essant: Die Reduzierung der Anzahl der Zustände pro Verbraucher. Dabei wurde sich
dafür entschieden, jeden Verbraucher auf zwei Zustände zu verändern. Dazu werden vom
Verbrauch her benachbarte Zustände zusammengefasst. Dadurch bekommen die zwei
Zustände jedes Verbrauchers eine andere Semantik. Dieses lässt sich dabei als Nieder-
und Hochverbrauchsmodus beschreiben. Bei den obigen 11 gewählten Verbrauchern,
d.h. namentlich Counter Outlets 1, Counter Outlets 2, Dishwasher, Dryer, DuctHeater,
Furnace, Fridge, Kitchen Lights, LivingRoom Outlets, Master Lights und Master Out-
lets, wurde der Trockner (Dryer) und der Geschirrspüler (Dishwasher) mit drei statt
nur mit zwei Zuständen versehen. Dies liegt daran, dass beim Geschirrspüler noch der
Müllentsorger im gleichen Stromkreis ist und beim Trockner sehr eindeutig mindes-
tens 3 Zustände existieren sollten. Am Beispiel des Trockners wurde die Einteilung der
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Abbildung 7: Einteilung des Leistungsverlaufs des Trockners in 3 Zustände

Abbildung 8: Modell vom Trockner mit 3 Zuständen

Zustände in Abbildung 7 auch nochmal grafisch dargestellt. Dadurch lassen sich die Ver-
brauchswerte der Zustände auch besser trennen, um dadurch bei der Auswertung dann
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Zustand Minimum (Watt) Maximum (Watt) Wsk.

Z1

0,0 88,2 0,9978
529,2 617,4 0,0005
617,4 705,6 0,0005
970,2 1058,0 0,0012

Z2

1058,0 1263,6 0,9977
1263,6 1469,2 0,0004
1880,4 2086,0 0,0002
2086,0 2291,6 0,0004
2291,6 2497,2 0,0002
2497,2 2702,8 0,0006
2908,4 3114,0 0,0002
3114,0 3319,6 0,0003

Z3

3525,0 3756,3 0,0002
3756,3 3987,6 0,0002
3987,6 4218,9 0,0007
4218,9 4450,2 0,0009
4450,2 4681,5 0,0011
4681,5 4912,8 0,0016
4912,8 5144,1 0,0016
5144,1 5375,4 0,0014
5375,4 5606,7 0,0019
5606,7 5838,0 0,0011
5838,0 6069,3 0,9592
6069,3 6300,0 0,0301

Zustand k lambda
Z1 0,5663 6218,217878
Z2 1,3235 185,351422
Z3 1,3873 171,162401

Tabelle 2: Histogrammintervalle und Weibullparameter für die Zustände des Trockners
mit 3 Zuständen

hier auch eine eventuell höhere Genauigkeit zu haben. Ein Beispiel der Reduzierung an-
hand des Trockners zeigt sich in Abbildung 8 mit der dazugehörigen Tabelle 2. Die An-
zahl der Zustandskombinationen im Gesamtmodell reduziert sich auf 29∗3∗3∗1 = 4608.
Außerdem kann eine Zustandskombination nun auf 3 Byte gebracht werden. Damit ist für
alle Zustandskombinationen nur ein Speicheraufwand von 13824 Byte bzw. 13,5 KByte
nötig. Der erste Schritt dauert auch nur wenige Millisekunden.

Mit der Reduktion der Anzahl der Zustände pro Verbraucher geht auch Abbildungsge-
nauigkeit verloren. Dies zeigt sich beispielsweise in der Erkennung von Standby-Zuständen.
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Da die meisten Verbraucher nun nur noch 2 Zustände haben, ist nicht mehr genau be-
stimmbar, wann ein Verbraucher tatsächlich als inaktiv zu bezeichnen ist. D.h. aus-
geschaltet wurde oder sich in einem Standby-Zustand befindet. Dies liegt daran, dass
selbst ein Zustand mit dem kleinsten Intervall oft noch Rauschen oder andere ehema-
lige Zustände inkludiert und dadurch das Maximum dieses Intervalls oft weit über den
Grenzen eines sinnvollen Standby-Zustands liegt. Dennoch eignet sich dieses Modell gut
für die finale Auswertung. Bevor diese jedoch sinnvoll durchgeführt werden kann, muss
überprüft werden, welche Auswirkungen Pruning und die Anzahl der Iterationen auf das
Gesamtergebnis haben. Dies wird im Folgenden betrachtet.

4.2 Auswirkungen von Pruning und von der Anzahl der Iterationen

Wie bei der Erklärung des Decodingalgorithmus im Abschnitt 3.3 erwähnt, gibt es ein
paar Dinge, die einstellbar sind. Dazu gehört einerseits das Pruning, welches die An-
zahl der Zwischenergebnisse einschränkt. Andererseits ist damit auch die Anzahl der
Iterationen gemeint, die der Algorithmus durchführt. Diese Anzahl beeinflusst dabei die
Länge des Ausgabetraces, der ausgewertet wird. Somit ist das auch äquivalent zur aus-
gewerteten Zeitspanne. 3600 Schritte bedeuten daher beispielsweise, dass 3600 Sekunden
also exakt 1 Stunde berechnet wird. Zusätzlich lässt sich auch entscheiden, welche der
beiden Auswertungsvarianten genutzt werden soll. Variante 1 war dabei die Auswertung
des Pfades nur an solchen Stellen, wo auch ein Messwert für den auszuwertenden Ver-
braucher existiert. Variante 2 hingegen zog auch historische Werte mit in Betracht. Am
Besten lassen sich die verschiedenen Einstellungen auf dem Beispielmodell betrachten,
da dieses relativ übersichtlich ist und sich vor allem schnell auswerten lässt. Außerdem
hat jeder Verbraucher noch relativ viele Zustände, wodurch ein größerer Einfluss auf
das Endergebnis erwartet werden könnte. Dazu wurden verschiedene Pruningwerte und
verschieden viele Iterationsschritte in Kombination ausgewertet und dabei auch jeweils
mit beiden Auswertunsvarianten gearbeitet. Die genutzten Pruningwerte sind hierbei 1
(immer nur das beste Zwischenergebnis), 10, 30, 100 und 1000. Bei der Anzahl der Itera-
tionsschritte hingegen sind es jeweils 120 (2 Minuten), 360 (6 Minuten), 3600 (1 Stunde),
36.000 (10 Stunden) und 360.000 (100 Stunden, ca 4,2 Tage). Tabelle 3 enthält alle Ge-
nauigkeiten des besten Pfades für jeden der 3 Verbraucher sowie die Gesamtgenauigkeit
des Modells für alle genannten Einstellungen. Dabei wurden die Trainingsdaten für den
Test genutzt, wobei der Algorithmus immer mit dem 6. Mai 2012 startete. Zusätzlich
dazu wurde die Laufzeit für den Testdurchlauf mit angegeben.

Die Laufzeit verhält sich dabei wie erwartet linear mit der Anzahl der Iterationen
sowie dem Schwellwert für das Pruning. Wie sich bei der Betrachtung von einem Pru-
ning von 1 erkennen lässt, ergibt diese Zahl keinen Sinn. Das liegt daran, dass der
beste Proxel zu einer bestimmten Zeit immer noch ungültig werden kann. Dies wird z.B.
durch den Wechsel in der Ausgabe bedingt, welche kein Folgeproxel dieses eines Proxels
erfüllen kann. Dadurch entstehen dann keine weiteren Proxel mehr, weshalb am Ende
kein valider Pfad ausgegeben wird. Ansonsten lassen sich beim Pruning nicht unbedingt
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Abbildung 9: Änderung der Genauigkeit der Verbraucher durch Pruning bei gleichblei-
bender Iterationszahl (3600) unter Ausnutzung von Auswertungsvariante
1

Abbildung 10: Änderung der Genauigkeit der Verbraucher durch die Anzahl der Itera-
tionen bei gleichbleibendem Pruning (30) unter Ausnutzung von Auswer-
tungsvariante 2

Regelmäßigkeiten finden. Gerade bei Variante 2 wirkt es so, als ob für wenig Iterationen
kleinere Pruningzahlen besser sind, wie es sich beispielsweise für 120 Iterationsschritte
mit Pruning 10 und 30 beim Dryer zeigt Dies könnte eventuell daran liegen, dass sich das
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Auswertung Pruning Iterationen Counter Out.1 Master Lights Dryer Gesamt Laufzeit

Variante 1

1

120 100,00% 0,00% 0,00% 28,91% 47ms
360 100,00% 0,00% 0,00% 30,95% 63ms
3600 100,00% 0,00% 45,45% 31,80% 93ms

36.000 kein Pfad gefunden
360.000 kein Pfad gefunden

10

120 100,00% 91,11% 100,00% 93,75% 15ms
360 100,00% 96,92% 100,00% 97,88% 47ms
3600 100,00% 98,75% 54,55% 98,12% 234ms

36.000 97,04% 80,92% 97,78% 89,88% 1956ms
360.000 98,21% 94,52% 93,56% 95,76% 15,2s

30

120 100,00% 91,11% 100,00% 93,75% 16ms
360 100,00% 95,00% 0,00% 96,30% 47ms
3600 100,00% 97,98% 45,45% 97,39% 514ms

36.000 97,04% 92,66% 96,99% 95,03% 4668ms
360.000 98,21% 95,49% 93,26% 96,30% 46,8s

100

120 100,00% 91,11% 100,00% 93,75% 48ms
360 100,00% 95,00% 0,00% 96,30% 171ms
3600 100,00% 97,98% 45,45% 97,39% 2014ms

36.000 97,61% 80,34% 96,94% 89,56% 17,7s
360.000 99,78% 7,17% 90,57% 45,80% 157,4s

1000

120 100,00% 91,11% 100,00% 93,75% 625ms
360 100,00% 95,00% 0,00% 96,30% 2054ms
3600 100,00% 97,98% 45,45% 97,39% 27s

36.000 97,04% 92,69% 96,99% 95,05% 226,2s
360.000 98,17% 95,34% 93,21% 96,19% 2120,2s

Variante 2

1

120 100,00% 0,00% 15,74% 35,95% 15ms
360 100,00% 0,00% 4,89% 34,16% 47ms
3600 100,00% 0,00% 34,00% 44,58% 78ms

36.000 kein Pfad gefunden
360.000 kein Pfad gefunden

10

120 100,00% 89,26% 84,26% 90,94% 16ms
360 100,00% 96,40% 95,11% 97,15% 31ms
3600 100,00% 99,64% 66,00% 88,55% 234ms

36.000 93,74% 85,02% 65,84% 81,53% 1951ms
360.000 98,44% 93,97% 54,35% 82,25% 15,6s

30

120 100,00% 89,26% 84,26% 90,94% 16ms
360 100,00% 94,74% 4,89% 66,70% 63ms
3600 100,00% 99,47% 34,00% 77,84% 531ms

36.000 93,08% 87,68% 53,78% 78,18% 4747ms
360.000 98,37% 94,27% 53,14% 81,93% 47,8s

100

120 100,00% 89,26% 84,26% 90,94% 63ms
360 100,00% 94,74% 4,89% 66,70% 187ms
3600 100,00% 99,47% 34,00% 77,84% 2044ms

36.000 94,81% 79,52% 51,81% 75,38% 17,8s
360.000 99,41% 8,36% 20,66% 42,81% 162,4s

1000

120 100,00% 89,26% 84,26% 90,94% 640ms
360 100,00% 94,74% 4,89% 66,70% 2076ms
3600 100,00% 99,47% 34,00% 77,84% 27,5s

36.000 93,08% 85,10% 53,77% 77,32% 228s
360.000 98,36% 93,87% 52,61% 81,61% 2242,5s

Tabelle 3: Genauigkeiten der Verbraucher und des Gesamtmodells bei verschiedenen
Pruninggrößen und Iterationsschritten am Beispielmodell
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Modell erst noch einpendeln muss und die ersten Vermutungen daher
”
richtiger“ sind.

Diese würden dann aber im Vergleich mit vielen Proxeln später weniger wahrscheinlich
werden. Dadurch, dass dann aber starkes Pruning durchgeführt wurde, verschwinden
diese Vergleichspfade frühzeitig, wenn sie noch weniger wahrscheinlich sind. Insgesamt
lässt sich kein Gewinn durch weniger Pruning feststellen. In Abbildung 9 wird dies bei-
spielhaft dadurch verdeutlicht, dass bei gleichbleibender Iterationszahl von 3600 schon
ab einem Pruning von 10 fast konstante Ergebnisse erzielt werden. Von daher ist es
durchaus plausibel, einen Pruningwert von 30 zu nehmen. Dieser ist ein wenig mehr als
10 und ermöglicht dennoch schnelle Auswertungen.

Bei der Anzahl der Iterationen scheint der allgemeine Trend sich abzuzeichnen, dass
die Erkennung allgemein genauer wird, je größer der betrachtete Zeitraum ist. Dies zeigt
sich auch in Abbildung 10, wo die Pruningzahl auf 30 festgesetzt und Auswertungsva-
riante 2 genutzt wurde. Insgesamt scheint die Genauigkeit für das Beispielmodell auf
den Trainingsdaten sich bei 96% für Variante 1 und bei 82% für Variante 2 einzupen-
deln, wie es sich bei einer Iterationszahl von 360.000 in der Tabelle 3 zeigt. Dies ist
höchstwahrscheinlich eine Annäherung an die beste Genauigkeit, die mit diesem Mo-
dell auf den Traingsdaten erreicht werden kann. Es lässt sich aber auch feststellen, dass
schon bei der Betrachtung von nur einer Stunde (3600 Schritte) eine jeweils ähnlich hohe
Genauigkeit auftritt, die nur minimal schlechter oder besser ist. Lediglich der Trockner
scheint relativ eindeutig von mehr Iterationen zu profitieren. Das könnte schlicht da-
durch bedingt sein, dass dieser nur selten tatsächlich genutzt wird. Um für die finalen
Tests mit dem großen Modell also sinnvolle Laufzeiten zu erhalten, kann entsprechend
auch über eine Iterationszahl von nur 3600 die Genauigkeit des Modells auf den entspre-
chenden Daten approximiert werden.

Des Weiteren lassen sich in den Ergebnissen einige Ausreißer feststellen. Diese zeigen
sich beispielsweise bei einer Pruningzahl von 100 und insgesamt 360.000 Iterationen.
Diese plötzlichen Schwankungen in der Genauigkeit belaufen sich vermutlich auf eine

”
unglücklich“ gewählte Einstellung. Dadurch sind dann plötzlich Pfade (oder auch nur

ein einziger) wahrscheinlich, die eigentlich das Verhalten des echten Systems nicht gut
erklären. Dies liegt vermutlich an der Modellklasse selbst, da zwar hier eventuell ein
Pfad gefunden wird, der die Ausgaben gut erklären kann, dieser aber nicht den Tatsa-
chen entspricht. Dieses Problem könnte eventuell dann bei der Entfernung des Prunings
nicht auftreten. Dies ist an dieser Stelle jedoch eine unbestätigte Hypothese und kann
aufgrund der Notwendigkeit von Pruning in der aktuellen Implementation des Deco-
dings auch nicht überprüft werden. Stattdessen sollen nun die gewählten Einstellungen
auf dem großen Modell getestet werden.

4.3 Ergebnisse mit finalen Einstellungen

Um die finalen Tests durchführen zu können, wurden nun zwar die Einstellungen für
den Decodingalgorithmus gewählt. Jedoch muss zusätzlich auch noch ausgewählt wer-
den, welche Daten für das Training der Modelle genutzt werden sollen. Dabei wurde sich
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dafür entschieden, dass jeweils 5 Tage zur Auswertung genutzt werden. Dabei ist dies
ein zusammenhänger Zeitraum von jeweils einem Sonntag bis zum entsprechend folgen-
den Donnerstag. Dadurch wird einerseits das Wochenende im Modell abgedeckt, aber
sich dennoch auf die Woche konzentriert. Außerdem ergibt es auch Sinn, jeden Monat
abzudecken, da sich das Verhalten der Bewohner des Hauses verändern könnte mit den
Monaten. Außerdem sind auch Effekte wie Jahreszeitenwechsel interessant. Dieses ist
bei den betrachteten 3 Monaten Mai, Juni und Juli natürlich eher nicht groß vorhan-
den, jedoch könnte es dadurch zumindest in der Theorie abgedeckt werden. Es entstehen
dadurch 3 verschiedene Modelle, die sich wie folgt definieren:

• Das Mai Modell, welches mit den Daten vom 6. Mai zum 10. Mai trainiert wurde.
Dies entspricht dem gleichen Zeitraum wie dem des Beispielmodells.

• Das Juni Modell wurde mit den Daten vom 3. Juni zum 7. Juni aufgebaut.

• Das finale Modell vom Juli wurde mit den Daten vom 1. Juli zum 5. Juli konstru-
iert.

Für die Auswertung der Modelle wurden dabei jeweils 4 Tage aus jedem Monat
gewählt. Dies entspricht damit insgesamt 12 Tagen. Dabei wurden jeweils 2 Tage aus den
Trainingsdaten der einzelnen Modelle genommen und 2 Tage, die nicht für das Training
genutzt wurden. Jedes Modell wird auf allen 12 Tagen ausgewertet. Dadurch wird jedes
Modell auf 2 Trainingsdaten und auf 10 Testdaten geprüft. Die gesamte Auswertung
findet sich in den Tabellen 4 und 5 sowie 6 und 7, wobei bei den ersten beiden Auswer-
tungsvariante 1 und bei den letzten Auswertungsvariante 2 genutzt wurde. An Stellen,
wo keine Werte eingetragen sind bei Variante 1, gab es keine Messwerte, die ausgewertet
werden konnten. Allgemein sollen die beiden Tabellen jedoch hauptsächlich illustrieren,
dass die Modelle eine relativ hohe Genauigkeit besitzen, auch wenn die Aussagekraft je-
ner eingeschränkt wurde. Dies bedeutet eine etwaige durchschnittliche Genauigkeit von
65% bei Auswertungsvariante 1 und von 94% bei Auswertungsvariante 2. Die hohe Dis-
krepanz zwischen der Genauigkeit von den beiden Varianten wurde bereits im vorherigen
Kapitel erklärt. Hier ist es aufgrund des kleinen ausgewerteten Zeitraums jedoch noch
extremer. Dadurch gibt es bei Variante 1 nur wenige Messwerte, die tatsächlich ausge-
wertet werden können, wodurch ein paar wenige Nicht-Treffer schnell die Genauigkeit
verringern. Andersherum würde es sich dann auch mit Zufallstreffern verhalten. Daher
ist anzunehmen, dass eine Aussage über die Genauigkeit der Modelle bei Variante 2
sinnvoller zu treffen ist. Die Modelle scheinen dabei keinen großen Unterschied zuein-
ander zu machen. Jedoch muss an dieser Stelle auch erwähnt werden, dass durch die
3600 Schritte nur der Anfang des Tages (also noch ein Teil der Nacht) abgedeckt wird.
Dies liegt an der Art, wie die Implementierung des Decoding-Algorithmus vorgenommen
wurde.

Um daher eine etwas genauere Langzeitaussage über die großen Modelle treffen zu
können, wurde wenigstens das Mai Modell für 36.000 Schritte (also 10 Stunden) auf
den Daten vom 6. Mai und 18. Mai ausgewertet. Dabei verschiebt sich die Genauig-
keit der einzelnen Verbraucher ein wenig. Die Gesamtgenauigkeit wird etwas geringer,
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Modell Testdaten Counter Out.1 Counter Out.2 Dishwasher Dryer DuctHeater Furnace

Mai

6. Mai 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 63,78% 82,69%
9. Mai 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 61,44% 99,68%
18. Mai 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 58,19% 90,75%
20. Mai 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 61,97% 98,57%
3. Juni 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 67,43% 98,85%
5. Juni 100,00% 100,00% 99,42% 100,00% 59,39% 98,31%
15. Juni 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 95,55%
17. Juni 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 94,68%
1. Juli 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 94,01%
5. Juli 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 81,68%
14. Juli 100,00% 100,00% - 100,00% - 71,90%
15. Juli 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 68,54%

Juni

6. Mai 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 63,78% 82,69%
9. Mai 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 61,44% 99,68%
18. Mai 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 58,19% 90,75%
20. Mai 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 61,97% 98,57%
3. Juni 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 67,43% 98,85%
5. Juni 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 59,39% 98,31%
15. Juni 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 95,55%
17. Juni 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 94,68%
1. Juli 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 94,01%
5. Juli 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 81,68%
14. Juli 100,00% 100,00% - 100,00% - 71,90%
15. Juli 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 68,54%

Juli

6. Mai 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 64,80% 82,69%
9. Mai 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 64,03% 99,68%
18. Mai 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 59,48% 90,75%
20. Mai 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 64,55% 98,57%
3. Juni 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 71,62% 98,85%
5. Juni 100,00% 100,00% 99,42% 100,00% 62,28% 98,31%
15. Juni 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 95,55%
17. Juni 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 94,68%
1. Juli 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 94,01%
5. Juli 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 81,68%
14. Juli 100,00% 100,00% - 100,00% - 71,90%
15. Juli 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 68,54%

Tabelle 4: Genauigkeiten der Erkennung der Zustände der Verbraucher in den Modellen
in einem Zeitraum von einer Stunde (3600 Schritte) unter Ausnutzung der
ersten Auswertungsvariante (Teil 1/2)

bleibt jedoch über der 90% Marke. Im Detail heißt das, dass für den 6. Mai eine Ge-
nauigkeit von 90,69% und für den 18. Mai 93,11% erreicht wurde. Das liegt vor allem
an den Verbrauchern, die in der kürzeren Auswertung 100% Genauigkeit erzielt hatten.
Counter Outlets 1 beispielsweise sinkt beim 6. Mai auf 96,02% und beim 18. Mai auf
98,79%. Die niedrigste Genauigkeit weist nach wie vor der DuctHeater auf. Dieser ist bei
jeweils 66,82% bzw. 67,04%. Dieser rauschbehaftete Verbraucher ist vermutlich schwer
erkennbar, da er zu starke Schwankungen aufweist. Außerdem ist zu vermuten, dass das
Verhalten des DuctHeater auch eher dem von Rauschen entspricht. Daher ist die Genau-
igkeit wohl nicht besser als zu raten. Die gesamte Auflistung aller Genauigkeiten findet
sich in Tabelle 8.
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Modell Testdaten Fridge Kitchen Lights LivingRoom Out. Master Lights Master Outlets Gesamt

Mai

6. Mai 99,46% 91,30% 100,00% 100,00% 100,00% 78,94%
9. Mai 99,78% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 84,19%
18. Mai 99,61% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 79,35%
20. Mai 99,76% 100,00% 99,67% 100,00% 100,00% 83,63%
3. Juni 99,78% 100,00% 100,00% 99,88% 100,00% 85,60%
5. Juni 99,77% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 84,16%
15. Juni 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 0,00% 44,56%
17. Juni 93,10% 100,00% 100,00% 100,00% 0,00% 38,64%
1. Juli 91,67% 100,00% 100,00% 100,00% 0,00% 42,08%
5. Juli 94,59% 100,00% 100,00% 100,00% 0,00% 19,82%
14. Juli 28,85% 60,00% 22,84% 30,00% 54,50% 46,57%
15. Juli 92,31% 100,00% 100,00% 100,00% 99,69% 92,91%

Juni

6. Mai 99,46% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 78,98%
9. Mai 99,78% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 84,19%
18. Mai 99,61% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 79,35%
20. Mai 99,76% 100,00% 99,67% 100,00% 100,00% 83,63%
3. Juni 99,78% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 85,61%
5. Juni 99,77% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 84,18%
15. Juni 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 0,00% 44,56%
17. Juni 93,10% 100,00% 100,00% 100,00% 0,00% 38,64%
1. Juli 91,67% 100,00% 100,00% 100,00% 0,00% 42,08%
5. Juli 94,59% 100,00% 100,00% 100,00% 0,00% 19,82%
14. Juli 28,85% 100,00% 22,84% 70,00% 54,50% 46,86%
15. Juli 92,31% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 93,11%

Juli

6. Mai 99,46% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 79,51%
9. Mai 99,78% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 85,25%
18. Mai 99,61% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 79,96%
20. Mai 99,76% 100,00% 99,67% 100,00% 100,00% 84,73%
3. Juni 99,78% 100,00% 100,00% 99,88% 100,00% 87,43%
5. Juni 99,77% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 85,27%
15. Juni 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 0,00% 44,56%
17. Juni 93,10% 100,00% 100,00% 100,00% 0,00% 38,64%
1. Juli 91,67% 100,00% 100,00% 100,00% 0,00% 42,08%
5. Juli 94,59% 100,00% 100,00% 100,00% 0,00% 19,82%
14. Juli 28,85% 100,00% 22,84% 70,00% 54,50% 46,86%
15. Juli 92,31% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 93,11%

Tabelle 5: Genauigkeiten der Erkennung der Zustände der Verbraucher in den Modellen
in einem Zeitraum von einer Stunde (3600 Schritte) unter Ausnutzung der
ersten Auswertungsvariante (Teil 2/2)

Des Weiteren lassen sich für manche Tage bei einigen Verbrauchern starke Abfälle
in der Genauigkeit ausmachen. Dies könnte auf drei mögliche Ursachen zurückzuführen
sein:

1. Die entsprechenden Verbraucher verhalten sich an diesem Tag relativ irregulär.
D.h. anders, als es bei den Daten war, die zum Aufbau der Modelle verwendet
wurden. Möglicherweise auch insofern anders, dass die Zustände, die bei der Ana-
lyse per Hand herausgefunden wurden, nicht ausreichen, um das Verhalten an
diesem Tag korrekt beschreiben zu können.

2. Die Auswertung durch das Modell ist
”
unglücklich“. Mit anderen Worten könnte

ein ähnliches Phänomen vorliegen wie bei der Prüfung der verschiedenen Pruning-
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Modell Testdaten Counter Out.1 Counter Out.2 Dishwasher Dryer DuctHeater Furnace

Mai

6. Mai 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 67,23% 90,11%
9. Mai 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 66,87% 99,72%
18. Mai 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 64,84% 92,96%
20. Mai 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 67,09% 99,67%
3. Juni 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 71,54% 99,78%
5. Juni 100,00% 100,00% 99,97% 100,00% 66,81% 99,58%
15. Juni 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 99,47%
17. Juni 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 99,50%
1. Juli 100,00% 97,33% 100,00% 100,00% 95,77% 99,53%
5. Juli 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 97,16%
14. Juli 100,00% 100,00% 89,59% 100,00% 96,72% 76,98%
15. Juli 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 71,23%

Juni

6. Mai 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 67,23% 90,06%
9. Mai 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 66,87% 99,67%
18. Mai 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 64,84% 92,96%
20. Mai 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 67,09% 99,67%
3. Juni 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 71,54% 99,72%
5. Juni 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 66,81% 99,53%
15. Juni 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 99,47%
17. Juni 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 99,50%
1. Juli 100,00% 97,27% 100,00% 100,00% 100,00% 99,53%
5. Juli 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 97,16%
14. Juli 100,00% 100,00% 86,59% 100,00% 100,00% 76,98%
15. Juli 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 71,23%

Juli

6. Mai 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 68,09% 90,11%
9. Mai 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 69,07% 99,72%
18. Mai 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 65,76% 92,96%
20. Mai 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 69,29% 99,67%
3. Juni 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 75,16% 99,78%
5. Juni 100,00% 100,00% 99,97% 100,00% 69,12% 99,58%
15. Juni 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 99,47%
17. Juni 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 99,50%
1. Juli 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 99,53%
5. Juli 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 97,16%
14. Juli 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 76,98%
15. Juli 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 71,23%

Tabelle 6: Genauigkeiten der Erkennung der Zustände der Verbraucher in den Modellen
in einem Zeitraum von einer Stunde (3600 Schritte) unter Ausnutzung der
zweiten Auswertungsvariante (Teil 1/2)

und Iterationszahleinstellungen. D.h. das Modell findet einen Pfad, der die Aus-
gaben zwar gut erklärt, aber dieser Pfad nicht den realen Tatsachen entspricht.

3. Die Daten sind für diesen Tag fehlerbehaftet. Diese Möglichkeit ist eher unwahr-
scheinlich, jedoch lässt es sich nicht gänzlich ausschließen, dass an diesen speziellen
Tagen die Daten einige (mehr) Fehler beinhalten, so dass das Modell von vornher-
ein in eine falsche Auswertung geführt wird.

Die wahrscheinlichste Erklärung von den dreien ist hierbei Variante 1. Dies lässt sich
deshalb feststellen, da es sich um die Verbraucher Fridge, LivingRoom Outlets, Master
Lights und Master Outlets handelt. Bei den beiden Outlets kann man das Problem z.B.
leicht dadurch erklären, dass an diesen Tagen Verbraucher an die Steckdose gesteckt
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Modell Testdaten Fridge Kitchen Lights LivingRoom Out. Master Lights Master Outlets Gesamt

Mai

6. Mai 99,97% 96,28% 100,00% 100,00% 100,00% 95,78%
9. Mai 99,97% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 96,96%
18. Mai 99,97% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 96,16%
20. Mai 99,97% 100,00% 99,97% 100,00% 100,00% 96,97%
3. Juni 99,97% 100,00% 100,00% 99,97% 100,00% 97,39%
5. Juni 99,94% 97,72% 100,00% 100,00% 100,00% 96,73%
15. Juni 100,00% 100,00% 100,00% 93,98% 0,00% 90,32%
17. Juni 99,94% 100,00% 100,00% 100,00% 0,00% 90,86%
1. Juli 99,94% 91,40% 100,00% 92,56% 0,00% 88,78%
5. Juli 99,94% 91,23% 100,00% 30,04% 0,00% 83,50%
14. Juli 78,51% 98,14% 44,07% 73,76% 70,92% 84,43%
15. Juli 99,94% 100,00% 100,00% 100,00% 99,33% 97,32%

Juni

6. Mai 99,97% 96,86% 100,00% 100,00% 100,00% 95,83%
9. Mai 99,97% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 96,96%
18. Mai 99,97% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 96,16%
20. Mai 99,97% 100,00% 99,97% 100,00% 100,00% 96,97%
3. Juni 99,97% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 97,39%
5. Juni 99,94% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 96,94%
15. Juni 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 0,00% 90,87%
17. Juni 99,94% 100,00% 100,00% 100,00% 0,00% 90,86%
1. Juli 99,94% 93,04% 100,00% 100,00% 0,00% 89,99%
5. Juli 99,94% 91,29% 100,00% 100,00% 0,00% 89,86%
14. Juli 78,51% 96,67% 44,07% 98,94% 70,92% 86,61%
15. Juli 99,94% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 97,38%

Juli

6. Mai 99,97% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 96,20%
9. Mai 99,97% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 97,16%
18. Mai 99,97% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 96,25%
20. Mai 99,97% 100,00% 99,97% 100,00% 100,00% 97,17%
3. Juni 99,97% 100,00% 100,00% 99,97% 100,00% 97,72%
5. Juni 99,94% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 97,15%
15. Juni 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 0,00% 90,87%
17. Juni 99,94% 100,00% 100,00% 100,00% 0,00% 90,86%
1. Juli 99,94% 100,00% 100,00% 100,00% 0,00% 90,87%
5. Juli 99,94% 100,00% 100,00% 100,00% 0,00% 90,65%
14. Juli 78,51% 100,00% 44,07% 98,94% 70,92% 88,13%
15. Juli 99,94% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 97,38%

Tabelle 7: Genauigkeiten der Erkennung der Zustände der Verbraucher in den Modellen
in einem Zeitraum von einer Stunde (3600 Schritte) unter Ausnutzung der
zweiten Auswertungsvariante (Teil 2/2)

wurden, die bei der Auswertung nicht dabei waren. Dadurch würde sich das Muster des
Verbrauchs sofort ändern. Beim Licht hingegen könnte es eine Lampe geben, die nur ex-
trem selten eingeschaltet wird und daher nur entsprechend selten in den Daten auftritt.
Der Kühlschrank (Fridge) hingegen erfährt zwar keine so extrem großen Ändernungen,
aber hier ist z.B. denkbar, dass dieser an dem ensprechenden Tag mehrbelastet wurde
(z.B. durch heißes Essen oder eine offene Tür) und daher ein anderes Verbrauchsverhal-
ten als üblich aufwies.

Es kann jedoch festgestellt werden, dass sich die Modelle durchaus für die Anwendung in
dem Gebiet des NIALM eignen. Dabei muss jedoch immer die Frage des Anwendungsge-
biet betrachtet werden. Entsprechend ist ein großes Netz mit 11 Verbrauchern vielleicht
gar nicht nötig, so dass nur die 4-5 wichtigsten Verbraucher betrachtet werden. Eine
Langzeitanalyse wäre dann auch problemlos bzw. mit höherer Anzahl an Zuständen pro
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Testdaten Counter Out.1 Counter Out.2 Dishwasher Dryer DuctHeater Furnace
6. Mai 96,02% 95,46% 90,25% 89,79% 66,82% 88,41%
18. Mai 98,79% 100,00% 96,33% 98,76% 67,04% 96,58%

Testdaten Fridge Kitchen Lights LivingRoom Out. Master Lights Master Outlets Gesamt
6. Mai 96,59% 89,89% 100,00% 89,94% 94,41% 90,69%
18. Mai 97,44% 87,36% 93,66% 90,54% 97,76% 93,11%

Tabelle 8: Genauigkeiten der Erkennung der Zustände der Verbraucher im Mai Modell
in einem Zeitraum von 10 Stunden (36.000 Schritten)

Verbraucher möglich. Ein genaueres Fazit soll nun im folgenden Kapitel noch gezogen
werden.
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5 Fazit und Ausblick

In diesem letzten Kapitel findet eine abschließende Betrachtung und Beurteilung der
Arbeit statt. Dabei soll auch auf Probleme und nicht betrachtete Möglichkeiten einge-
gangen werden. Des Weiteren ist ein Ausblick auf weiterführende Anwendungen oder
gänzlich andere Problemstellungen interessant. Dazu ist es notwendig, erst noch einmal
die gesetzten Ziele zu betrachten.

5.1 Erfüllung der gesetzten Ziele

An die Arbeit wurden insgesamt 5 Ziele gestellt, wobei das Hauptziel immer im Vorder-
grund stand. Das Hauptziel der Arbeit beschäftigte sich mit der Machbarkeit der An-
wendung von Hidden non-Markovian Modellen (HnMM) von Krull und Horton (2009)
auf den Bereich des Non-intrusive appliance load monitoring (NIALM). Zu diesem Zwe-
cke wurden zwei Teilziele aufgestellt, die eng miteinander zu tun haben: Die Aufstellung
einer möglichen Anwendung im NIALM-Bereich und die Erkennung von Zuständen, in
welchem sich die Verbraucher eines Systems befinden. Bei letzterem Ziel wurde auch
die Anforderung gestellt, dass die Genauigkeit hoch genug sein muss, damit diese Er-
kennung als sinnbringend angesehen werden kann. Beide Ziele wurden erfüllt, indem
Hidden non-Markovian Modelle aufgestellt wurden, die den Zweck der Erkennung von
Zuständen eines Verbrauchers erfüllen sollen. Dabei wurden die Modelle auf historischen
Daten, namentlich dem Smart Datensatz (Barker, Mishra, Irwin, Cecchet, Shenoy, und
Albrecht 2012), ausgewertet. Hier wurde festgestellt, wie genau das Modell nur anhand
der Gesamtleistung des Systems beurteilen kann, in welchem Zustand sich ein Verbrau-
cher befindet. Die Zustände wurden dabei aus dem Verhalten der Verbraucher anhand
von Trainingsdaten extrahiert. Dabei war es möglich, die Verbraucher relativ genau zu
modellieren, was jedoch zu einer zu hohen Komplexität geführt hat. Somit wurden die
Modelle in der Anzahl ihrer Zustände pro Verbraucher auf zwei oder drei verkleinert.
Außerdem wurden nur die 11 häufigst auftretenden Verbraucher im finalen Modell be-
trachtet. Das Gesamtergebnis war dabei mit einer durchschnittlichen Genauigkeit von
über 90% zufriedenstellend. Insgesamt lässt sich damit schlussfolgern, dass die beiden
Teilziele erreicht worden sind. Damit ist auch die Hauptfrage der Arbeit als beantwortet
zu betrachten, wodurch Hidden non-Markovian Modelle als sinnvoll nutzbar im Bereich
des NIALM angesehen werden können.

Weiterhin wurden noch zwei kleinere Zusatzziele gestellt. Eines davon war die Analyse
des Aufwands. Dabei sollte es vor allem auch um die Komplexität der Modellerstellung
und -nutzung gehen. Dies wurde dabei indirekt dadurch erfüllt, dass die Komplexität
durchgehend ein Problem war, welches betrachtet und gelöst werden musste. Dabei wur-
de herausgefunden, dass HnMM zwar nutzbringend für die Abbildungsgenauigkeit sol-
cher Systeme sind, aber die Auswertung schnell an Komplexität gewinnt. Dabei liegt
die Komplexität auch in der Erstellung der Modelle, wobei aber ein Teil dessen in eine
automatische Auswertung durch einen Algorithmus verlagert werden konnte. Als zweites
Zusatzziel wurde das Ziehen von Erkenntnissen über weitere Anwendungsmöglichkeiten
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gesetzt. Dies soll im 3. Teil dieses Kapitels nochmals aufgegriffen werden. Vorher soll
bewertet werden, welchen Nutzen das hat, was in dieser Arbeit erreicht wurde und wie
weit dieser Nutzen erfüllt ist.

5.2 Nutzen und Bewertung des Erreichten

Der Nutzen des NIALM im Allgemeinen wurde bereits in der Einführung besprochen.
Hier soll jedoch betrachtet werden, was genau die Anwendung von HnMM in der Form,
die in der Arbeit präsentiert wurde, bringt. Dabei soll hier nur der tatsächliche Endzu-
stand eine Rolle spielen. Dies ist in diesem Fall das finale Modell mit 11 Verbrauchern
mit jeweils zwei bis drei Zuständen, welches mit einer Genauigkeit von durchschnittlich
über 90% auf einem Zeitraum von sowohl einer Stunde als auch 10 Stunden ausgewertet
wurde. Insgesamt lassen sich dabei mehrere Informationen herauslesen. Dabei könnte
z.B. folgende Dinge interessant sein:

1. Wann nutzen die Einwohner des Hauses welche Verbraucher? Mit dieser Infor-
mation könnte dann beispielsweise eine Aussage darüber gemacht werden, wann
die Einwohner bestimmte Geräte lieber verwenden sollten, um somit zu Zeiten
günstigerer Auslastung Verbraucher mit hoher Leistung zu nutzen. Dies könnte
einerseits den Einwohner selbst ein Vorteil sein, da diese von eventuell günstigeren
Strompreisen profitieren. Andererseits könnte das Stromnetz somit entlastet wer-
den, wenn diese Optimierung für viele Häuser am gleichen Netz durchgeführt wird.

2. Welche Verbraucher sind für die aktuelle Gesamtzusammensetzung des Stromver-
brauchs verantwortlich? Dies ist ähnlich zur oberen Frage, konzentriert sich jedoch
mehr auf die tatsächliche Leistung, die jeder Verbraucher mit in die Gesamtleis-
tung einbringt. Das ist z.B. dann von Bedeutung, wenn sich die Einwohner nicht
im Klaren darüber sind, wodurch genau sich ihr Stromverbrauch charakterisiert.
Dadurch wäre dann eine individuelle Beratung für diese Personen möglich.

3. Welches Verhalten muss in Zukunft von den Einwohner erwartet werden? Bzw. mit
welchen Verbrauch muss der Stromlieferant rechnen? Diese Fragen sind vor allem
dann wichtig, wenn die Stromproduktion insofern angepasst werden soll, dass nur
noch so viel Strom produziert wird, wie nötig ist.

Nicht alle Fragen werden dabei im gleichen Maße von der vorgestellten Anwendung be-
handelt. Die Antwort zur ersten ist dabei am ehesten im Modell erkennbar, da mit den
Zuständen auf den Verbrauchern ja eine Aussage darüber getroffen wird, ob diese ge-
rade genutzt werden. Wertet man den wahrscheinlichsten Pfad dann auch in zeitlicher
Hinsicht aus, kann entsprechend zumindest in Teilen darüber informiert werden, wann
welche Verbraucher aktiv sind. Schwieriger wird es hingegen, die Gesamtzusammen-
setzung des Verbrauchs durch die Verbraucher zu ermitteln. Zwar ist bekannt, welche
Verbraucher sich zu dem Zeitpunkt in einem quasi aktiven Status befinden. Jedoch sind
die Zustandsräume teilweise so groß, dass eine genaue Aussage über den Leistungsbe-
darf in diesem Moment nicht getroffen werden kann. Dies würde genauere Zustände
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benötigen. Letztere Frage wird in der aktuellen Methode gar nicht beantwortet. Zwar
sind die Modelle zumindest in der Theorie auch für zukünftige Aussagen verwendbar,
dies wurde hier jedoch nicht weiter behandelt. Stattdessen kann dies als Ausblicksthema
aufgegriffen werden. Dies wird nun noch genauer betrachtet.

5.3 Weitere Anwendungsmöglichkeiten und Ausblick

Wie bereits vorher erwähnt, gibt es einige Dinge, die mit den aufgestellten Modellen zwar
möglich sind, aber in dieser Arbeit nicht behandelt wurden. Dies ist zum Einen natürlich
die erwähnte Voraussage von Verhalten zu bestimmten Daten. Mit der Proxelmethode
beispielsweise könnte bestimmt werden, welcher Zustand nach n Schritten (also n Se-
kunden) herrscht. Ist also interessant, welche Verbraucher in einer Stunde aktiv sind, so
könnte dies damit ausgewertet werden. Jedoch werden die Modelle höchstwarscheinlich
relativ schnell konvergieren, so dass eine Aussage nicht mehr viel Mehrwert aufweisen
würde. Es sollten jedoch zumindest Kurzzeitprognosen möglich sein. Und bei der Be-
trachtung des konvergierten Ergebnisses lassen sich Rückschlüsse auf das mögliche Lang-
zeitverhalten ziehen. Des Weiteren wurde bereits im Auswertungskapitel angesprochen,
dass es eventuell gar nicht nötig ist, alle Verbraucher zu modellieren. In dem NIALM
Ansatz von Parson, Ghosh, Weal, und Rogers (2011) wurde beispielsweise festgestellt,
dass alleine 3 Verbraucher in den betrachteten Daten schon 35% des gesamten Strom-
verbrauchs ausmachen. Entsprechend könnte dies auch hier angewandt werden, um die
Komplexität auf der Zahl der Verbraucher zu verringern und stattdessen die Anzahl der
Zustände wieder zu erhöhen. Dadurch könnte dann besser die Frage danach beantwortet
werden, inwiefern diese Verbraucher an der Erzeugung des gesamten Stromverbrauchs
beteiligt sind oder nicht. Außerdem wäre dann auch offensichtlicher, wann ein Verbrau-
cher tatsächlich aktiv ist.

Des Weiteren ist auch eine Verbesserung der Methodik möglich. Beispielsweise wurden
in den Modellen Histogramme als Ausgaben eingeführt. Diese wurden jedoch, um die
Komplexität der Betrachtung und den algorithmischen Aufwand zu reduzieren, durch
einfachere Repräsentationen beim Decoding ersetzt. Tatsächlich würden die Modelle je-
doch wohl eine noch höhere Abbildungsgenauigkeit besitzen, wenn man die Histogramme
für die Auswertung direkt nutzt. Alternativ könnte auch statt der Histogramme eine Ver-
teilungsfunktion verwendet werden, die auf die Leistungsdaten des Zustands angepasst
wird. In beiden Fällen müsste jedoch die Frage beantwortet werden, wie diese dann
kombiniert werden, um herauszufinden, wie wahrscheinlich die betrachtete Gesamtleis-
tung ist. Zusätzlich gibt es im Algorithmus an einigen Stellen auch die Möglichkeit der
Optimierung. Gerade beim Pruning ist auch die Frage, ob jenes besser gelöst werden
könnte. Z.B. indem nur solche Proxel entfernt werden, die schon längere Zeit nicht mehr
vielversprechend sind.

Ansonsten ist es natürlich auch möglich, die Hidden non-Markovian Modelle noch auf
weitere Bereiche des NIALM anzuwenden. Die Modellklasse ist dafür flexibel genug, so
dass dies durchaus denkbar wäre. Dazu sind jedoch weitere Überlegungen notwendig,
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5 FAZIT UND AUSBLICK

die hier nicht weiter angeführt werden sollen. Fakt ist jedoch, dass der Gewinn an Mo-
dellierungsmöglichkeiten durch die Hidden non-Markovian Modelle nutzbringend für die
Anwendung im NIALM war und diese Modellklasse daher auch für weitere Anwendungen
sinnvoll einsetzbar sein wird.
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ners mit 5 Zuständen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

2 Histogrammintervalle und Weibullparameter für die Zustände des Trock-
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8 Anhang

Dieser Anhang listet sämtliche Modelle von den 11 Verbrauchern auf, die im finalen
Mai-Modell (Daten vom 6. Mai bis zum 10. Mai) genutzt wurden. Dabei ist sowohl
das Modell mit allen Zuständen als auch das reduzierte Modell gemeint. Einige Modelle
haben keine reduzierte Variante. Alle Modelle wurden dabei vom Algorithmus erzeugt.
Entsprechend weicht das volle Modell vom Trockner (Dryer) leicht von dem Beispielmo-
dell ab. Die Auflistung erfolgt hier alphabetisch nach den Namen der Verbraucher aus
den Daten, wobei immer erst das volle Modell gezeigt wird. Jedes Modell besteht dabei
aus seiner grafischen Darstellung sowie den dazugehörigen Tabellen für die Ausgaben
(Histogramme) und den Parametern für die Weibullverteilung.

Counter Outlets 1 (2 Zustände)

Zustand Minimum (Watt) Maximum (Watt) Wsk.

Z1
0,0 58,3 0,9999

641,3 700,0 0,0001

Z2

771,7 843,4 0,0014
986,8 1058,5 0,0029
1058,5 1130,2 0,0029
1201,9 1273,6 0,0014
1273,6 1345,3 0,0044
1345,3 1417,0 0,0014
1417,0 1488,7 0,2344
1488,7 1560,0 0,7512

Zustand k lambda
Z1 0,6890 43790,517970
Z2 1,1134 161,598475
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Counter Outlets 2 (4 Zustände)
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Zustand Minimum (Watt) Maximum (Watt) Wsk.

Standby

0,0 1,3 0,0005
11,7 13,0 0,0346
13,0 14,3 0,9636
14,3 15,0 0,0013

Z1
15,0 15,9 0,9444
24,0 24,9 0,0556

Z2

26,0 59,3 0,9894
59,3 92,6 0,0003
92,6 125,9 0,0006
125,9 159,2 0,0015
159,2 192,5 0,0018
192,5 225,8 0,0015
259,1 292,4 0,0021
292,4 325,7 0,0021
359,0 392,3 0,0007

Z3

738,0 790,0 0,0061
894,0 946,0 0,3128
946,0 998,0 0,5889
998,0 1050,0 0,0922

Zustand k lambda
Standby 0,6137 16292.590880

Z1 0,2000 1,741696
Z2 0,2226 59,883689
Z3 0,9971 50,403221

Counter Outlets 2 (2 Zustände)
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Zustand Minimum (Watt) Maximum (Watt) Wsk.

Z1

0,0 35,5 0,9510
35,5 71,0 0,0484
177,5 213,0 0,0001
248,5 284,0 0,0001
355,0 390,5 0,0004

Z2

738,0 790,0 0,0061
894,0 946,0 0,3128
946,0 998,0 0,5889
998,0 1050,0 0,0922

Zustand k lambda
Z1 0,2000 172,676539
Z2 0,9971 50,403221

Dishwasher Disposal (3 Zustände)
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Zustand Minimum (Watt) Maximum (Watt) Wsk.

Z1

26,4 29,7 0,0019
29,7 33,0 0,9602
33,0 36,3 0,0360
36,3 40,0 0,0019

Z2

40,0 113,8 0,0160
113,8 187,6 0,9202
187,6 261,4 0,0412
261,4 335,2 0,0016
482,8 556,6 0,0005
630,4 704,2 0,0010
704,2 778,0 0,0026
778,0 851,8 0,0053
851,8 925,0 0,0116

Z3

925,0 985,4 0,0017
985,4 1045,8 0,0005
1166,6 1227,0 0,0011
1347,8 1408,2 0,0017
1408,2 1468,6 0,0017
1468,6 1529,0 0,0987
1529,0 1589,4 0,8932
1589,4 1650,0 0,0014

Zustand k lambda
Z1 0,3850 3475,667499
Z2 0,5977 112,137486
Z3 0,5541 124,720185
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Dryer (5 Zustände)
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Zustand Minimum (Watt) Maximum (Watt) Wsk.

Standby

0,0 0,3 0,0021
1,2 1,5 0,0010
1,5 1,8 0,1447
1,8 2,1 0,2969
2,1 2,4 0,2883
2,4 2,7 0,1544
2,7 3,0 0,1126

Z1

3,0 3,4 0,0746
3,4 3,8 0,1022
3,8 4,2 0,2563
4,2 4,6 0,4115
4,6 5,0 0,1287
5,0 5,4 0,0144
5,4 5,8 0,0012
5,8 6,2 0,0024
6,2 6,6 0,0036
6,6 7,0 0,0012
7,0 7,4 0,0039

Z2

9,0 96,4 0,9436
533,4 620,8 0,0140
620,8 708,2 0,0140
970,4 1058,0 0,0284

Z3

1058,0 1263,6 0,9977
1263,6 1469,2 0,0004
1880,4 2086,0 0,0002
2086,0 2291,6 0,0004
2291,6 2497,2 0,0002
2497,2 2702,8 0,0006
2908,4 3114,0 0,0002
3114,0 3319,6 0,0003

Z4

3525,0 3756,3 0,0002
3756,3 3987,6 0,0002
3987,6 4218,9 0,0007
4218,9 4450,2 0,0009
4450,2 4681,5 0,0011
4681,5 4912,8 0,0016
4912,8 5144,1 0,0016
5144,1 5375,4 0,0014
5375,4 5606,7 0,0019
5606,7 5838,0 0,0011
5838,0 6069,3 0,9592
6069,3 6300,0 0,0301
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Zustand k lambda
Standby 0,5824 189,209792

Z1 0,5096 156,506463
Z2 0,6045 771,318860
Z3 1,3235 185,351422
Z4 1,3873 171,162401

Dryer (3 Zustände)
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Zustand Minimum (Watt) Maximum (Watt) Wsk.

Z1

0,0 88,2 0,9978
529,2 617,4 0,0005
617,4 705,6 0,0005
970,2 1058,0 0,0012

Z2

1058,0 1263,6 0,9977
1263,6 1469,2 0,0004
1880,4 2086,0 0,0002
2086,0 2291,6 0,0004
2291,6 2497,2 0,0002
2497,2 2702,8 0,0006
2908,4 3114,0 0,0002
3114,0 3319,6 0,0003

Z3

3525,0 3756,3 0,0002
3756,3 3987,6 0,0002
3987,6 4218,9 0,0007
4218,9 4450,2 0,0009
4450,2 4681,5 0,0011
4681,5 4912,8 0,0016
4912,8 5144,1 0,0016
5144,1 5375,4 0,0014
5375,4 5606,7 0,0019
5606,7 5838,0 0,0011
5838,0 6069,3 0,9592
6069,3 6300,0 0,0301

Zustand k lambda
Z1 0,5663 6218,217878
Z2 1,3235 185,351422
Z3 1,3873 171,162401
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DuctHeater HRV (3 Zustände)
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Zustand Minimum (Watt) Maximum (Watt) Wsk.

Standby

0,0 1,0 0,0004
8,0 9,0 0,0002
9,0 10,0 0,4495
10,0 11,0 0,5257
11,0 12,0 0,0242

Z1

12,0 48,5 0,0315
48,5 85,0 0,0050
85,0 121,5 0,0469
121,5 158,0 0,0688
158,0 194,5 0,1627
194,5 231,0 0,2046
231,0 267,5 0,1913
267,5 304,0 0,1046
304,0 340,5 0,0721
340,5 377,0 0,0469
377,0 413,5 0,0342
413,5 450,0 0,0314

Z2

450,0 504,2 0,0364
504,2 558,4 0,0448
558,4 612,6 0,0586
612,6 666,8 0,0712
666,8 721,0 0,0836
721,0 775,2 0,0957
775,2 829,4 0,1059
829,4 883,6 0,1108
883,6 937,8 0,1083
937,8 992,0 0,1347
992,0 1046,2 0,1491
1046,2 1100,0 0,0009

Zustand k lambda
Standby 0,2954 0,230438

Z1 0,5340 0,747440
Z2 0,5861 10,058861

DuctHeater HRV (2 Zustände)
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Zustand Minimum (Watt) Maximum (Watt) Wsk.

Z1

0,0 37,5 0,4481
37,5 75,0 0,0025
75,0 112,5 0,0266
112,5 150,0 0,0389
150,0 187,5 0,0573
187,5 225,0 0,1514
225,0 262,5 0,1079
262,5 300,0 0,0585
300,0 337,5 0,0414
337,5 375,0 0,0287
375,0 412,5 0,0200
412,5 450,0 0,0187

Z2

450,0 504,2 0,0364
504,2 558,4 0,0448
558,4 612,6 0,0586
612,6 666,8 0,0712
666,8 721,0 0,0836
721,0 775,2 0,0957
775,2 829,4 0,1059
829,4 883,6 0,1108
883,6 937,8 0,1083
937,8 992,0 0,1347
992,0 1046,2 0,1491
1046,2 1100,0 0,0009

Zustand k lambda
Z1 0,2192 0,551476
Z2 0,5861 10,058861
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Furnace HRV (3 Zustände)
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Zustand Minimum (Watt) Maximum (Watt) Wsk.

Z1

0,0 35,8 0,0419
35,8 71,6 0,1306
71,6 107,4 0,1675
107,4 143,2 0,2110
143,2 179,0 0,0163
179,0 214,8 0,0308
214,8 250,6 0,1680
250,6 286,4 0,0423
286,4 322,2 0,0389
322,2 358,0 0,0123
358,0 393,8 0,0548
393,8 430,0 0,0856

Z2

430,0 440,0 0,0071
440,0 450,0 0,0200
450,0 460,0 0,0393
460,0 470,0 0,0837
470,0 480,0 0,1010
480,0 490,0 0,1907
490,0 500,0 0,3443
500,0 510,0 0,1696
510,0 520,0 0,0165
520,0 530,0 0,0194
530,0 540,0 0,0058
540,0 550,0 0,0026

Z3

550,0 593,3 0,0276
593,3 636,6 0,2415
636,6 679,9 0,6025
679,9 723,2 0,0207
723,2 766,5 0,0033
766,5 809,8 0,0107
809,8 853,1 0,0314
853,1 896,4 0,0360
896,4 939,7 0,0193
939,7 983,0 0,0046
983,0 1026,3 0,0013
1026,3 1070,0 0,0011

Zustand k lambda
Z1 0,8274 68,479547
Z2 0,5446 137,077001
Z3 0,3011 2,527097
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Furnace HRV (2 Zustände)

Zustand Minimum (Watt) Maximum (Watt) Wsk.

Z1

0,0 45,8 0,0098
45,8 91,6 0,0214
91,6 137,4 0,0199
137,4 183,2 0,0042
183,2 229,0 0,0089
229,0 274,8 0,0123
274,8 320,6 0,0057
320,6 366,4 0,0019
366,4 412,2 0,0085
412,2 458,0 0,0558
458,0 503,8 0,7603
503,8 550,0 0,0913

Z2

550,0 593,3 0,0276
593,3 636,6 0,2415
636,6 679,9 0,6025
679,9 723,2 0,0207
723,2 766,5 0,0033
766,5 809,8 0,0107
809,8 853,1 0,0314
853,1 896,4 0,0360
896,4 939,7 0,0193
939,7 983,0 0,0046
983,0 1026,3 0,0013
1026,3 1070,0 0,0011

Zustand k lambda
Z1 0,6518 305,424105
Z2 0,3011 2,527097
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FridgeRange (4 Zustände)
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Zustand Minimum (Watt) Maximum (Watt) Wsk.

Standby

0,0 1,3 0,0002
6,5 7,8 0,0024
7,8 9,1 0,0673
9,1 10,4 0,3264
10,4 11,7 0,4883
11,7 13,0 0,1105
13,0 14,3 0,0041
14,3 16,0 0,0008

Z1

20,0 32,5 0,0121
32,5 45,0 0,0340
45,0 57,5 0,0243
57,5 70,0 0,0656
70,0 82,5 0,0535
82,5 95,0 0,0559
95,0 107,5 0,0705
107,5 120,0 0,0413
120,0 132,5 0,3479
132,5 145,0 0,2554
145,0 157,5 0,0170
157,5 170,0 0,0225

Z2

170,0 187,5 0,0045
187,5 205,0 0,8144
205,0 222,5 0,1491
222,5 240,0 0,0044
240,0 257,5 0,0032
257,5 275,0 0,0026
275,0 292,5 0,0087
292,5 310,0 0,0081
310,0 327,5 0,0041
327,5 345,0 0,0002
345,0 362,5 0,0001
362,5 380,0 0,0006

Z3

380,0 469,2 0,9207
469,2 558,4 0,0046
558,4 647,6 0,0079
647,6 736,8 0,0053
736,8 826,0 0,0066
826,0 915,2 0,0019
915,2 1004,4 0,0019
1004,4 1093,6 0,0039
1093,6 1182,8 0,0066
1182,8 1272,0 0,0093
1272,0 1361,2 0,0146
1361,2 1450,0 0,0167
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Zustand k lambda
Standby 0,8443 1144,860442

Z1 0,4663 3,576387
Z2 1,7318 2823,244282
Z3 0,2000 0,654900

FridgeRange (2 Zustände)

Zustand Minimum (Watt) Maximum (Watt) Wsk.

Z1

0,0 31,7 0,4500
31,7 63,4 0,0008
63,4 95,1 0,0013
95,1 126,8 0,0014
126,8 158,5 0,0052
158,5 190,2 0,0092
190,2 221,9 0,5142
221,9 253,6 0,0040
253,6 285,3 0,0041
285,3 317,0 0,0089
317,0 348,7 0,0002
348,7 380,0 0,0007

Z2

380,0 469,2 0,9207
469,2 558,4 0,0046
558,4 647,6 0,0079
647,6 736,8 0,0053
736,8 826,0 0,0066
826,0 915,2 0,0019
915,2 1004,4 0,0019
1004,4 1093,6 0,0039
1093,6 1182,8 0,0066
1182,8 1272,0 0,0093
1272,0 1361,2 0,0146
1361,2 1450,0 0,0167

Zustand k lambda
Z1 3,7658 5642,939330
Z2 0,2000 0,654900
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Kitchen Lights (6 Zustände)
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Zustand Minimum (Watt) Maximum (Watt) Wsk.

Standby

7,2 7,8 0,0025
7,8 8,4 0,4058
8,4 9,0 0,5238
9,0 9,6 0,0557
9,6 10,2 0,0077
10,2 10,8 0,0028
10,8 11,4 0,0017

Z1

28,0 36,1 0,1250
36,1 44,2 0,0833
44,2 52,3 0,3333
52,3 60,4 0,1666
68,5 76,6 0,0833
76,6 84,7 0,0833
109,0 117,1 0,0416
117,1 125,0 0,0836

Z2

132,9 140,8 0,0230
140,8 148,7 0,0307
148,7 156,6 0,0153
156,6 164,5 0,0076
164,5 172,4 0,0230
172,4 180,3 0,0153
180,3 188,2 0,0230
188,2 196,1 0,2153
196,1 204,0 0,5230
204,0 211,9 0,1000
211,9 220,0 0,0238

Z3

230,0 238,3 0,0566
238,3 246,6 0,0094
246,6 254,9 0,0660
254,9 263,2 0,6886
263,2 271,5 0,0660
271,5 279,8 0,0094
279,8 288,1 0,0094
288,1 296,4 0,0377
296,4 304,7 0,0188
304,7 313,0 0,0094
321,3 330,0 0,0287
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Zustand Minimum (Watt) Maximum (Watt) Wsk.

Z4

330,0 335,8 0,0092
335,8 341,6 0,0277
341,6 347,4 0,0277
347,4 353,2 0,0092
353,2 359,0 0,0462
359,0 364,8 0,1666
364,8 370,6 0,0740
370,6 376,4 0,1851
376,4 382,2 0,1111
382,2 388,0 0,2777
388,0 393,8 0,0555
393,8 400,0 0,0100

Z5

422,0 438,5 0,1379
438,5 455,0 0,6896
455,0 471,5 0,0689
521,0 537,5 0,0344
603,5 620,0 0,0692

Zustand k lambda
Standby 0,8918 17426,550211

Z1 0,4125 8,655858
Z2 0,3825 497,656126
Z3 0,4077 426,499916
Z4 0,6382 1255,802889
Z5 0,9930 1150,025256

Kitchen Lights (2 Zustände)
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Zustand Minimum (Watt) Maximum (Watt) Wsk.

Z1

6,0 33,0 0,9373
33,0 60,0 0,0036
60,0 87,0 0,0009
114,0 141,0 0,0014
141,0 168,0 0,0019
168,0 195,0 0,0063
195,0 222,0 0,0225
222,0 249,0 0,0024
249,0 276,0 0,0204
276,0 303,0 0,0017
303,0 330,0 0,0016

Z2

330,0 354,2 0,0656
354,2 378,4 0,3868
378,4 402,6 0,3357
402,6 426,8 0,0072
426,8 451,0 0,1021
451,0 475,2 0,0802
523,6 547,8 0,0072
596,2 620,0 0,0152

Zustand k lambda
Z1 0,7102 49939,054745
Z2 0,9632 1878,900076
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LivingRoom Outlets (7 Zustände)
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Zustand Minimum (Watt) Maximum (Watt) Wsk.

Z1
0,0 8,3 0,0001
83,0 91,3 0,2261
91,3 100,0 0,7738

Z2

100,0 101,7 0,0397
101,7 103,4 0,0213
103,4 105,1 0,0461
105,1 106,8 0,0431
106,8 108,5 0,0327
108,5 110,2 0,0729
110,2 111,9 0,1673
111,9 113,6 0,3098
113,6 115,3 0,1817
115,3 117,0 0,0635
117,0 118,7 0,0163
118,7 120,0 0,0056

Z3

120,0 122,1 0,0023
122,1 124,2 0,0010
124,2 126,3 0,0045
126,3 128,4 0,0279
128,4 130,5 0,1025
130,5 132,6 0,3457
132,6 134,7 0,3417
134,7 136,8 0,1185
136,8 138,9 0,0350
138,9 141,0 0,0132
141,0 143,1 0,0053
143,1 145,0 0,0024

Z4

145,0 148,8 0,0891
148,8 152,6 0,1228
152,6 156,4 0,0939
156,4 160,2 0,0771
160,2 164,0 0,0915
164,0 167,8 0,1325
167,8 171,6 0,0626
171,6 175,4 0,0409
175,4 179,2 0,0602
179,2 183,0 0,0626
183,0 186,8 0,0891
186,8 190,0 0,0777
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Zustand Minimum (Watt) Maximum (Watt) Wsk.

Z5

190,0 194,2 0,0258
194,2 198,4 0,0362
198,4 202,6 0,0449
202,6 206,8 0,0645
206,8 211,0 0,0898
211,0 215,2 0,1943
215,2 219,4 0,1739
219,4 223,6 0,1473
223,6 227,8 0,0865
227,8 232,0 0,0611
232,0 236,2 0,0370
236,2 240,0 0,0387

Z6

240,0 241,3 0,0813
241,3 242,6 0,0894
242,6 243,9 0,0833
243,9 245,2 0,1056
245,2 246,5 0,0772
246,5 247,8 0,0792
247,8 249,1 0,0650
249,1 250,4 0,0772
250,4 251,7 0,0934
251,7 253,0 0,0955
253,0 254,3 0,0894
254,3 255,0 0,0635

Z7

255,0 258,8 0,0535
258,8 262,6 0,0629
262,6 266,4 0,0586
266,4 270,2 0,0683
270,2 274,0 0,0844
274,0 277,8 0,1461
277,8 281,6 0,1402
281,6 285,4 0,1477
285,4 289,2 0,1336
289,2 293,0 0,0871
293,0 296,8 0,0176

Zustand k lambda
Z1 0,3755 1381,626039
Z2 0,3156 51,111844
Z3 0,5409 1317,703312
Z4 0,2000 0,797736
Z5 0,2000 0,513990
Z6 0,2406 0,184987
Z7 0,2769 3,094760
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LivingRoom Outlets (2 Zustände)

Zustand Minimum (Watt) Maximum (Watt) Wsk.

Z1

79,0 94,8 0,5301
94,8 110,6 0,2212
110,6 126,4 0,0653
126,4 142,2 0,1641
142,2 158,0 0,0071
158,0 173,8 0,0063
173,8 190,0 0,0059

Z2

190,0 199,2 0,0309
199,2 208,4 0,0573
208,4 217,6 0,1618
217,6 226,8 0,1219
226,8 236,0 0,0506
236,0 245,2 0,0502
245,2 254,4 0,0529
254,4 263,6 0,0663
263,6 272,8 0,0792
272,8 282,0 0,1551
282,0 291,2 0,1481
291,2 300,0 0,0257

Zustand k lambda
Z1 0,2272 247,729808
Z2 0,2671 21,827934
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Master Lights (4 Zustände)
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Zustand Minimum (Watt) Maximum (Watt) Wsk.

Standby

0,0 3,1 0,0152
24,8 27,9 0,0043
27,9 31,0 0,5586
31,0 34,1 0,4065
34,1 37,0 0,0154

Z1

43,2 44,0 0,0009
44,0 44,8 0,0198
44,8 45,6 0,1852
45,6 46,4 0,4027
46,4 47,2 0,2929
47,2 48,0 0,0949
48,0 48,8 0,0028
48,8 50,0 0,0008

Z2

90,0 100,0 0,0454
120,0 130,0 0,0909
140,0 150,0 0,0909
150,0 160,0 0,0454
160,0 170,0 0,1363
170,0 180,0 0,3181
180,0 190,0 0,1363
190,0 200,0 0,0909
200,0 210,0 0,0458

Z3

225,0 229,2 0,0461
229,2 233,4 0,0153
237,6 241,8 0,0153
241,8 246,0 0,0153
258,6 262,8 0,0615
262,8 267,0 0,1384
267,0 271,2 0,4153
271,2 275,0 0,2928

Zustand k lambda
Standby 0,2376 9,347969

Z1 0,5427 13705,018517
Z2 0,2570 27,767344
Z3 0,7507 649,402908
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Master Lights (2 Zustände)

Zustand Minimum (Watt) Maximum (Watt) Wsk.

Z1

25,2 29,4 0,0009
29,4 33,6 0,0034
42,0 46,2 0,5070
46,2 50,0 0,4887

Z2

90,0 105,4 0,0114
120,8 136,2 0,0229
136,2 151,6 0,0229
151,6 167,0 0,0114
167,0 182,4 0,1379
182,4 197,8 0,0344
197,8 213,2 0,0114
213,2 228,6 0,0344
228,6 244,0 0,0344
259,4 275,0 0,6789

Zustand k lambda
Z1 0,7661 46531,608651
Z2 0,7521 532,314863

Master Outlets (2 Zustände)
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Zustand Minimum (Watt) Maximum (Watt) Wsk.

Z1

73,6 82,8 0,0621
82,8 92,0 0,7688
92,0 101,2 0,1562
101,2 110,0 0,0129

Z2

110,0 115,8 0,0093
115,8 121,6 0,0474
121,6 127,4 0,1275
127,4 133,2 0,2853
133,2 139,0 0,2433
139,0 144,8 0,1166
144,8 150,6 0,0909
150,6 156,4 0,0520
156,4 162,2 0,0186
162,2 168,0 0,0069
168,0 173,8 0,0022

Zustand k lambda
Z1 0,3321 5371,621660
Z2 0,5293 115,316635
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