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Durch die stetig voranschreitende Ausbreitung von Smart Meten und intelligenten Sensoren im
Rahmen des Internet of Things urd Smart Home Technologien werden immer mehr Daten generiert.
Diese Daen haben das Potential, wichtige Erkenntnisse zu liefern und gro8en Mehrwert fYr Endnutzer
und verschiedenste Stakeholder aus Wirtschaft, Wissenschaft und Politik zu generiem. Entschedend
dafYr ist jedoch, dass die enormen Datenmengen so integriert undverarbeitet werden, dass sie
konkrete Antworten auf konkrete Fragen liefern kSnnen. Insbesondere energetische Analysen anhand
von Smart Meter Daten k3nnen viele Faktoren berYcksichtigenund eine hohe KomplexitSt aufweisen.
Fraglich ist daher, wie genau die Integration, Modellierung und Analyse der Daten erfolgen soll. Eine
msgliche Antwort kSnnten Online Analytical Processing Cubes aus dem Bereich des Business
Intelligence sein. UrsprYngich fYr die GeschSftsanalytik entwickelt, extrahieren diese analytiscien
Informationssysteme Daten aus operativen Datenbanksystemen wh externen Datenquellen und
integrieren diese fYr Analysezwecke in ein separates Data Warehouse. Dabei werden die Daten
multidimensional modelliert, indem sie in zu analysierende Fakten und beschreibende Dimensionen
aufgeteilt werden. Die Speicherung der Daten erfolgt dabei in auf MultidimensionalitSt ausgelegten
Datenbankarchitekturen. Im Rahmen dieser Arbeit wurde untersucht, inwiefern Online Analytical
Processing Cubes ebenfalls fYr die Integration und Analyse von Sensordaten, insbesondere
Energieverbrauchsdaten, geeignet sind. ZunSchst wurden dafYr die Grundlagen der Smart Meter
Technologie und Online Analytical Processing recherchiert. Anschlie8end wurde ein Konzept
erarbeitet, mit dem die durch Smart Meter gemessenen Energieverbrauchsdaten anhand von
mehrdimensionalen Datenbankmodellen und DatenwYrfeln gespeichert und mehrdimensional
abgefragt werden kSnnen. Besonderer F&us lag in diesem Zusammenhang auf Wetter und
GebSudetypologiedaten & beschreibende Elemente fYr energetische Analysen. AnschBend wurde
dieses Konzept mit realen Smart Meter Daten umgesetzt. DafYr wurden dreHypothesen aufgestellt,
die durch mehrdimensionale Datenmodellierung untersucht und geprYft wurden. Zur Umsetzung
wurden SQLite, R und Python verwendet!
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Due to the recent popularity of smart home and internet of things technologies, an increasing number
of smart energy meters and senscs are being deployed, which leads to ever more data being
generated. This data has the potential to deliver valuable insight and information for users and various
stakeholders from business over science to politics. However, in order to fully leverage itgotential, it
is crucial that the generated sensor data is integrated and processed in a way whichcan deliver
concrete answers to specific questions. In particular, energy analysis based on real smart meter data
usually considers a large numberof factors and can thus have a high complexity. Hence, the main
challenge is finding a proper way for integration, modelling and analy sis of sensor data. A possible
solution might be the use of Online Analytical Processing Cubes, usually known in the context of
business intelligence. Originally developed for business analytics, those analytical information systems
extract data from operative and external databases and integrate them in a separate Data Warehouse
for analysis. By splitting the data into descriptive dimensions and facts to be analyzed, the data is
modelled in a multidimensional way. Therefore, the data is stored in multidimensional database
architectures. In this work, it was examined how well Online Analytical Processing Cubes canalso be
used for the integration and analysis of sensor data, in particular smart meter data. To do so, the first
half of this thesis examined the basics of Smart Meters and Online Analytical Processing. Afterwards, a
concept was developed to integrate energy consumption dad produced by smart meters using
multidimensional database architectures and data cube and to analyze it regarding various
dimensions. The main focus here were weather data and building typology and information as
describing elements of the energy consumgion. To do so, three hypotheses were developed and
investigated using multidimensional data modelling. SQLite, R and Pytho were used for
implementation. ! !
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Innerhalb der letzten Jahre haben mit digitalen Schnittstellen ausgestattete Sensoren und GerSte im
GebSude und Immobilienbereich zunehmend an Beachtung, PopularitSt und Bedeutung gewonnen.
Die bekanntesten Beispiele sind hierbei intelligente, digitde StromzShler, meist und auch im Zuge
dieser Arbeit als &Smart MeterO bezeichnet. Dies sind mitiner als digitale Schnittstelle fungierenden
Kommunikationseinheit verbundene Sensoren zur Messungdes Energieverbrauchs eines GebSudes.
Jedoch auch im Rahmen der Ausbreitung des Internet of Things(loT) in den Bereichen 4Smart HomeO
und dHome AutomationO werdenstetig mehr Daten generierende Sensoren installiert. Durch die
zunehmende Verbreitung und Nutzung dieser intelligenten Sensoren entstehen enorme Datenmengen,
die sinnvoll gespeichert werden mYssen Diese Daten sind jedoch nur von Wert, wenn sie so
strukturiert sind und abgefragt werden k3nnen, dass sé konkrete Antworten auf konkrete Fragen
liefern. Schlie8lich haben die in den Daten enthaltenen Informationen durch entsprechende Avalysen
das Potential, vidseitige, interessante Erkenntnisse zu liefern und bisher unekannte ZusammenhSnge
aufzudecken.

Insbesondere der Bereich Energiemanagement bietet hier ein bhes Potential fYr die Nutzung der
durch die Sensoren generierten Daten.Durch den Einsatz intelligenter EnergieverbrauchszShlerfYr
ElektrizitSt k3nnen viele Prozesse automatisiert und optimiert werden, was sich positiv auf alle
beteiligten Parteien auswirkt. Bisher hat sich die Nutzung ebendieser ZShler vor allem auf die
Messung, Speicherung, Darstdung und Visualisierung von aktuellen und historischen
EnergieverbrSuchen in GebSudenund die damit aufgezeigten Energieeinsparpotentiale, sowie die
Automatisierung von Abrechnungsprozessen bei StromlieferanterbeschrSnkt. Allerdings bieten Smart
Meter fYr den Bereich ElektrizitSt auch ein hohes Potential in Bezug ati die Eigenbedarfsoptimierung,
die Netzoptimierung und die Steuerung der HektrizitStsnachfrage. (Zeller, 2015, pp. 81-83)

Zudem steht das Energieversorgungssystem in Deutschlandurch den Beschluss der Energiewendgedie
Verknappung der Ressourcen fossiler EnergietrSgefPetsch et al., 2012, p. 1), die geringe Akzeptanz
von Energieerzeugung durch Atomkaft (Arlt & Wolling, 2011, pp. 14 -15) und dem damit
verbundenen Atom und Kohleausstieg vor der Augabe, eine stark fluktuierende, dezentrale
Stromeinspeisung aus erneuerbaren Energien, insbesonderdurch Photovoltaik und Windkraft, besser
in das Energieversorgungssystem einzubinden. Dies beirditet insbesondere die Aufgabe, das
jederzeitige, systemwete Gleichgewicht zwischen Energiebereitstellung und -verbrauch
sicherzustellen (Petsch et al., 2012, p. 1) Aufgrund der immer evidenter werdenden Folgen des
Klimawandels hat sich Deutschland au§erdem im Rahmen des Pariser Klimaschutzabkommens 2015
dazu verpflichtet, bis zum Jahr 2050 weitgehend treibhausgasneutral zu werden.Um dieses Zel zu
erreichen, spielt neben der bereits erwShnten Erhdhung des Anteils der Stromerzeugung durch
erneuerbare Energien auch die Steigerung der Energieeffizienz eine wichtige Rolle. In Bezug auf beide
AnsStze bietet der GebSudesektor ein erhebliches Poteiat zur Erreichung der Ziele. (Petsch et al.,
2012, p. 1) In Bezug auf die Steigerung der Energieeffizienz kSnnen allein im Bereich der
Privathaushalte nach konservativer AbschStzung bereits ohne preisoder anreizbasierte Programme
Energieeinsparungen von circa 9,5 TWh pro Jahr erreicht werden (wik -Consult, 2006, p. 119),
wShrend bezYglich der htegration von erneuerbaren Energien der Haushaltssektorein theoretisches




Lastverlagerungspotential von bis zu 3,7 GW, beziehungsweise bis zu 20,6 GW bei BerYcksichtigung
der WSrme- und KSltetechnik, zur besseren Auslastung der vorhandenen KapazitSten biet. (Klobasa,

2007, p. 85) Die Smart Meter Technologie wird dabei als einer der ScliYssel zur Nutzung ebendieser
Potentiale angesehen. (Petsch et al., 2012, p. 1) Aufgrund der vorhersehbar hohen zukYnftigen

Relevanz dieses Themenbereichesverden im Rahmen dieser Arbeit daher speziell Sensoren zur
Energieverbrauchsmessung, sowieweitere Sensoren, ceren Messwerte bezYglich der energetischen

Bewertung und Analyse von Relevanz sein kSnrien, fokussiert. Allerdings kSnnen die erarbeiteten

Ergebnise theoretisch auch auf jegliche andere, im GebSudesektor generierte Sensordaten

angewandt werden.

Mit zunehmender Marktdurchdringung der Smart Meter du rch ihre bereits geschilderte SchlYsselrolle
bei der Erreichung energie und klimapolitischer Ziele, sowie durch den immensen
WertschSpfungszugewinn, der durch kurze Messintervalle entsteht, werden in Zukunft noch grs8ere,
stetig wachsendeDatenmengen durdch die Messwerte der Sensoren und deren thertragung entstehen.
Diese gilt es sinnvoll zu integrieren. Neben der Integration reiner Messungen aktueller
EnergieverbrSuche wie beispielsweise bei der Abrechnung von Strom oder ErdgasverbSuchen mit
Lieferanten, die daher eine Art aTransaktionsvorfallOdarstellen, k3nnten vor allem nachtrSglich
durchgefYhrte Analysen der zur VerfYgung stehenden Datenmengen von Interesse sein. Durch die
Verbindung verschiedener Datenquellen aus Smart Metern und anderen loT GerSten k3nnen auf
diesem Weg die generierten Daten zu wertvollen Informationen und neuen Erkenntnissen fYhren.
Insbesondere Analysenhinsichtlich zeitlicher, rSumlicher oder sonstiger Aspekte k3nnten hierbei sehr
interessant sein. BezYglich derenergetischen Bewertung und Analyse hStte im GebSudesektor vor
allem die Analyse von Energieverbrauchsdaten hinsichtich der Beziehung zu rSumlichen Aspekten,
zeitlichen  Aspekten, GebSudetypologien, der  technischen GebSudeausrYstung und
Energieeffizienzklassen das Potential, viel Mehrwert zu generieren und wichtige Erkenntnisse fYr
sowohl Politik und Wissenschaft als auch das operative UnternehmensgeschSft von beispielsweise
Energieunternehmen, Netzbetreibern oder ElektrizitStsvertriebsunternehmen zu liefen. Neben der
Nutzung und Analyse der Daten aws makroskopischer Perspektive, also auf Kreis Landes oder
Bundesebene, wSre aber auch eine Nutzung und Analyse auf mikroskogscher Ebene denkbar.
Beispielhaft wSre hier die Betrachtung einzelner mehrstSckiger BYrogebSude, gro§er
MehrfamilienhSuser oder verschiedenster NichtWohngebSude wie Industriehallen  oder
Einkaufszentren zu nennen. Insbesonderein den einzelnen RSumlichkeiten installierte Sensoren aus
dem Bereich der GebSudeautomation, sowie an verschiednen Stellen und Stockwerken installierte
Sensoren zur Messung des Raumklimas kSnnten hier wichtige Erkenntnisse Ybettas Nutzerverhalten
in verschiedenen RSumlichkeiten, bisher unerkannte WSrmebrYcken, den Sanierungsbedarf
bestimmter GebSude#schnitte oder unterschiedliche Lastprofile innerhalb des GebSudediefern.

Fraglich ist dabei, wie genau die Integration und Analyse der vorhandenen Daten erfolgen soll. Eine
msgliche Option kSnnten Online Analytical Processing Cubes (OLARCubes)aus dem Bereichdes Data-
Warehousing und Business Intelligence (Bl) sein. Hierbei erfolgt zunSchstdie Integration der Daten
durch auf MultidimensionalitSt ausgelegte, meist sternfSrmige Datenbankarchitekturen. Anschlie§end
kann der Analyst die Daten mit Hilfe von geeigneten Werkzeugen analysieren, darstellen und
visualisieren und so vorher aufgestellte Hypothesen YberprYfen. All diese Werkeuge sind in der Regel




Teil von OLAPAnwendungen, die speziell fYr die Analyse von Daten Yber mehrere Dimensionen
hinweg entwickelt wurden. Im Rahmen dieser Arbeit sollen daher OLAPCubes und die damit in

Zusammenhang stehenden Technologien und Aspekte deData Warehousing bezYglich ihrer Eignung
fYr die Integration und Analyse der durch Smart Meter und andere loT GerSte geerierten Daten

untersucht werden.

Die Arbeit ist dabei in vier wesentliche Teile gegliedert. Die ersten beiden Teile befassen sich it der
Recherche bezYglich der Themengebiete, wShrend in den letzten beiden Teilen, aufbauend aufen
zuvor erarbeiteten Ergebnissen, ein Konzept entwickelt und anhand realer Energieverbrauchsdaten
umgesetzt und demonstriert wird.

Der erste Teil der Recheche befasst sichdabei mit Smart Metern. Hierbei werden, stellvertretend fYr
weitere Smart Meter, zunSchst intelligente StromverbrauchszShler b&uchtet. Diese werden
hinsichtlich der zugrundeliegenden Technologie und Funktion untersucht. Zudem werden die mit einer
Nutzung verbundenen Vorteile und Chancen, sowie Nachteie und Risiken fYr die beteiligten Akteure
herausgearbeitet. Anschlie§end werden die rechtlichen Rahmenbedingungen und die gesellschdfthe
Akzeptanz der Technologie erforscht. Bei dem darauffolgenden Blick ins technische Detail wrden die
vorhandenen Schnittstellen, sowie Format und Inhalt der generierten Daten erSrtert, bevor
abschliegend bereits bestehende LSsungen zur Integration der Daten untersucht werden. Im Anschluss
finden auch intelligente GasverbrauchszShler eine kurze ErwShnung, allerdingsvurde sich aufgrund
der KomplexitSt des ElektrizitStsnetzes und dem groSen Potential von intelligenten
StromverbrauchszShlern dafYr entschieden, die fYr das Konzept relevanten Aspekte anhand der
StromverbrauchszShler zu untersuchen. Smart Meter fYr ElektrizitStsverbrauchsmessung undnSart
Meter fYr Gasverbrauchsmessung werden im Folgenden syngm auch als Strom Smart Meter oder
intelligente StromzShler, beziehungsweise Gas Smart Meter oder intelligente GaszShler bezeichnet.

Der Fokus des zweiten Teils liegt auf OLARCubes und den damit zusammenhSngenden Data
Warehouse Technologien, um die theoretischen Grundlaga der Technologie und ihres potentiellen
Nutzens bezYglich der Integration und Analye der Smart Meter Messdaten zu erarbeiten. ZunSchst
werden hierfYr die Begriffe Business Irtelligence und Data Warehouse, sowie deren Geschichte nSher
erlSutert. Anschlie§end werden die m3glichen Datenbankarchitekturen sowie ihre Vor- und Nachteile
dargestllt. Danach werden die Grundlagen und Schritte des Prozesses Extraetransform-Load (ETL)
zur Integration der Messdaten in die Datenbank erarbeitet. Als Viertes werden die verschiedenen
OLAPRCube Modelle dargestellt und verglichen, sowie ihre wesentlichenFunktionen ersrtert .

Der dritte Teil widmet sich der Erarbeitung eines Konzepts und fYht damit die in den
vorangegangenen Rechercheteilen erarbeiteten Ergebnisseusammen Dabei werden zunSchst die
Grundlagen des Konzepts vorgestellt. Dementsprechend imd auf verwandte Arbeiten, msgliche
Datenquellen, Nutzungsmsglichkeiten und Vorteile sowie Hindernisse und Herausforderungen bei der
Umsetzung eingegangen. Im Anschluss wird die technisee Umsetzung erlSutert. Hier wird
insbesondere die Auswahl eines Databankmodells durchgefYhrt und begrYndet, sowie das Vorgehen
bei der Integration, Analyse und Visualisierung der Daten erlSutert. Zuletzt werden dann drei




Hypothesen formuliert, die im Zuge einer Demonstration des Modells durch reale Daten geprYft und
untersucht werden sollen.

Nach der Erarbeitung und ErlSuterung eines Konzepts wid dieses prakisch umgesetzt und die
praktische Umsetzung im vierten Teil der Arbeit dokumentiert. Dabei wird zunSchst das allgemeine
Vorgehen erlSutert und dann fYr jede der dré Hypothesen ein Data Warehouse aufgebaut. Nach der
Integration sSmitlicher, relevanter Daten werden diese dann entsprechend analysiert und visuabiert.
Basierend auf den Analyseergebnissen k3nne dann die Hypothesen YberprYft werden. Abschlie§end
werden die Ergebnisse der Arbeitzusammengefasst und kritisch gewYrdigt.

! ! %!
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Der erste Teil der Recherche widmet sich intelligenten EnegieverbrauchszShlern. Im Zuge dessen
werden primSr intelligente StromzShler vorgestellt. Diese werden hinsichtlich der zugrundeliegenden
Technologie und Funktion, dem entstehenden Nutzen und der Chancen, sowie der SchwSchen und
Risiken, der Ausbreitung und gesellschaftlichen Akzeptanz, der Schnittstellen, dem Inhalund Format
der generierten Daten und der bereitsbestehenden Integrationsarchitekturen untersucht. Insbesondere
die Erkenntnisse durch denBlick ins technische Detail anhand derErforschung des Datenformats und-
inhalts sowie der Schnittstellen gelten im Allgemeinen aber auch fYr intelligente GaszShler.Diese
Erkenntnisse sind fYr die Erarbeitung des spSteren Konzepts von wesentlicher Bedtung.
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Intelligente StromzShler, synonym auch als Strom Smart Meter bezeichnet, haben eine besondere
Relevanz in Bezug auf die Erreichung dervon der Bundesregierung festgelegten Klimaziele und bieten
ein hohes Potential zur UnterstYtzung der Umsetzung der Energiewende. Als eine der
SchlYsseltechnologien zur Bewltigung zukYnftiger Herausforderungen der Energiewirtschaft wird

ihnen eine besondee Bedeutung beigemessen Dementsprechend sind sie auch wesentlicher Teil der
Untersuchungen und erarbeiteten Konzepte im Rahmen dieser Arbeit. Umdie in den folgenden

Unterpunkten untersuchten Aspekte rund um Strom Smat Meter besser zu verstehen, macht es
allerdings Sinn, zunSchst den Strommarkt als Ganzes in Betracht zu nehmen, um die westlichen

Akteure und Beteiligten des Strommarktes und deren Aufgaben darzustellen und herauszuarbe#n, wo

und wie genau Strom Smart Meter innerhalb dieses Marktes angedelt sind. Dies ist von Relevanz,
um spSter zu verstehen, worin genau die Aufgaben und potentiell realisierbaren
Nutzungsmsglichkeiten von Smart Metern als Teil der Wertschdpfungskette desElektrizitStsmarktes

bestehen. Zudem ist ElektrizitSt als Handelsgut in seinen Eigenschaften in vielerlei Hinsicht sehr
besonders und der ElektrizitStsmarkt unterscheidet sich mit seinen Herausforderungen, den
verschiedenen Akteuren und der hohen Notwendigkeit von Steuerung wesentlich von anderen

EnergiemSrkten, beispidsweise FernwSrme oder EnergiemSrkten fossiler PrimSrenergietrSger wie
Rohsl oder Erdgas. Diese Eigenschaften sind ebenfalls von Relevanz und werden dalém Folgenden

zunSchst kurz dargestellt.

Eigenschaften des ElektrizitStsmarktes

Die Elektrifizierung des Energiesystems begann vor Yber einhundert Jahren. Seitdem hat ElektrizitSt
als EnergietrSger weltweit zunehmend an Bedeutung gewonnen und ist heutzutage wesentlicher, nicht
mehr wegzudenkender Bestandteil des Energiesystems.nherhalb der Energiewirtschaft hat sich
elektrische Energie zudem immer mehr als universelles Austauschmedium zur Energiewandlung
etabliert. Neben der Befriedigung von GrundbedYrfnissen durch die Bereitstellung von WSrme und
Licht, sichert ElektrizitSt auch in Verbindung mit Kommunikations- und Informationssystemen
grundlegende gesellschaftliche und kulturelle BedYrfnisse. Auch als Produktionsfaktor fYr die Sektoren
Industrie und Dienstleistungen ist ElektrizitSt unverzichtbar. Damit stellt das ElektrizitStssysem einen
Flaschenhds der Volks- und insbesondere der Energiewirtschaft dar.(Zeller, 2015, p. 1)




All diese Belange reprSsentieren wesentliche GrYnde fYr die gro§e Bedeutung von Energipolitik.
Diese muss klassischerweise im Trilemma von Wirtschafithkeit, Versorgungssicherheit und
UmweltvertrSglichkeit vermitteln. (Zeller, 2015, p. 1) Wirtschaftlichkeit der Energieversorgung ist
erforderlich, um aEnergiearmutO(Niebert, 2014, pp. 108-109) zu vermeiden. Eine nicht wirtschaftliche
Energieversorgung und die damit verbundenen hohen Stromkosten wYrden den
Industrialisierungsgrad der Volkswirtschaft gefShrden und den Konsum von Privathaushalten und
Unternehmen reduzieren. Die Versorgungssicherheit emrdert auf kurz- und mittelfristige Sicht die
Sicherstellung einer Energieinfrastruktur, die eine zuverlSssige und konsequente Stromversorgung
erm3glicht. Langfristig muss der PrimSrenergiebedarf durch technologische und geopolitische
Strategien gedeckt sén. (Zeller, 2015, p. 1) Die UmweltvertrSglichkeit erfordert einen Yber
Generationen hinweg schorungsvollen Umgang mit natYrlichen Ressourcen, sowie eine weder Nato
noch menschliche Gesundheit gefShrdende Stromproduktion. Der Aspekt der 3kologischen
Nachhaltigkeit besitzt besondere Brisanz durch Themen wie die Endlagerung nuklearer Brennstoffe,
die Endlichkeit fossiler Brennstoffe und die mit dem Klimawandel einhergehenden
Treibhausgasemissionen(Zeller, 2015, p. 1) Auch die m3glichen gesundheitlichen Folgeneiner nicht
nachhaltigen Energiewirtschaft sind in den letzten Jahren immer mehr in den Fokus gerYckt.(Niebert,
2014, pp. 110-111)

Besonderheiten von ElektrizitSt als Handelsgut

Auch die Eigenschaften von Stom als Handelsware stellen den Markt vor einige Herausforderungen.
Die Ware ElektrizitSt ist ein intangibles, homogenes Gut.(Gleave, 2008, p. 123) ElektrizitSt ist nicht
greifbar und kann nicht direkt wahrgenommen werden. (Zeller, 2015, p. 57) Aus den homogenen
Eigenschaften folgt, dass ElektrizitSt unabhSngig von dem verwendeten Erzeugungsverfahren stets in
gleicher QualitSt geliefert wird und es keine QualitStsunterschiede zwischen den Anbietern elekiriscler
Energie gibt. (Gleave, 2008, p. 122) Wird Energie in ElektrizitSt umgewandelt, muss die ElektrizitSt
genau in dem Zeitraum, in dem sie erzeugt wird, auch genutzt werden. Dadurch ist das bestimmende
Element des Strommaktes die Gleichzeitigkeit von Stromerzeugung und Stromverbrauch. (Zeller,
2015, p. 102) Die dadurch begehende Notwendigkeit zur Synchronisierung von Stromerzeugung und
Stromnachfrage ist entscheidend fYr die statische Wertfolge der Stromlieferung und resultiert aus den
hohen Kosten und der begrenzten VerfYgbarkeit von direkten und indirekten Speichern von
elektrischer Energie. Bei einem Auseinanderfallen der zu einem Zeitpunkt durch Kraftwerke oder
alternative Energieerzeugung in das ElektrizitStsnetz eingespeisten Energiemengend der zur gleichen
Zeit entnommenen Menge, droht NetzinstabilitSt. Konkret folgt daraus, dass durch die beschrSnkte
Speicherbarkeit von ElektrizitSt die ElektrizitStsnachfrage zu jedem beliebigen Zeitpunkt immer genau
Squivalent zur eingespeisten ElektizitSt abzYglich der systembedingten Verluste durch tbertragung
und Verteilung sein muss. (Gleave, 2008, p. 121) Hierin liegt eine besondere Herausforderung, da das
Gesamtgleichgewicht im ElektrizitStaetz zu jedem Zeitpunkt gewShrleistet sein muss, eine Messung
der Verbrauchsseie, also der entnommenen Energie, aber in einem Yberwiegenden Teil der FSlle nur
auf Jahresbasis erfolgt.(Zeller, 2015, p. 69) Eine weitere wesentliche Eigenschaft von Strom besteht
darin, dass er in einer Mehrzahl der Anwendung gar nicht oder nur zu hSheren Kosten und geringerem
Nutzen, beispielsweise im Fall von elektrischer Beleuchtung, substituierbatist. (Zeller, 2015, p. 68)




Einteilung der Endverbraucher von ElektrizitSt

Die Absatzmarktsegmentierung erfolgt im ElektrizitStsmarkt traditionell nach den Sektoren

Privathaushalte, Gewerbe/Handel/Dienstleistungen (GHD) und Industrie. (Zeller, 2015, p. 58) Neben
der sektoriellen Segmentierung ist aber auch eine Einteilung nach Verbrauch relevantAllgemein wird

hier zwischen Gro8kunden und Kleinverbrauchern unterschieden. (Gleave, 2008, pp. 123124) Die
Privathaushalte sind dabei den Kleinverbrauchern zuzuordnen, wShrend Industrieunternehmen
Yberwiegend zu den Gro§kunden zShlen. Der Sektor GHDst hingegen sehr heterogen aufgestellt und
Einzelkunden des Sektors kSnnen dater sowohl zu den Gro8kunden als auch zu den
Kleinverbrauchern gehsren. Gro8kunden sind dabei Kunden mit einem Jahresverbauch von
mindestens 100 MWh. (Zeller, 2015, pp. 58-59) Zudem ergibt sich ene weitere Segmentierung des
Absatzmarktes hinsichtlich der teils sehr unterschiedlichen Lastprofile und PrSferenzen der einzelnen
Kundensegmente.(Zeller, 2015, p. 68)

Die wesentlichen Akteure des ElektrizitStsmarktes

Der ElektrizitStsmarkt besteht dabei aus verschiedenemkteuren, die alle mittel - oder unmittelbar in
Verbindung stehen. Nach der klassische Stufentheorie sind die Akteure dabei in die Stufen
Erzeugung, Verteilung und Letztverbraucher aufgeteilt. (Gleave, 2008, p. 121) Die Erzeugerseite stellt
dabei den Beschaffungsmarkt dar und beinhalté alle Akteure, die Energie in ElektrizitSt umwandeln
und ins ElektrizitStsnetz einspeisen. Traditionell sind dies vor allem Beteiber von Atom- und
Kohlekraftwerken, aber auch Betreiber von Wasserkraftwerken, die auf diese Weise die Grundlast zur
VerfYgung stellen. Durch den Ausbau erneuerbarer Energien haben Yber die letzten Jahre hinweg aber
auch Betreiber von Anlagen mit alternativer, erneuerbarer Energietechnik an Bedeutunggewonnen.
Hierzu zShlen beispielsweise Betreiber von Windparks der gro§en Photovoltaik-Anlagen (PV-
Anlagen). Diese sind in der Stromerzeugung stark saison und wetterabhSngig. Ein weiterer
wesentlicher Bestandteil der Erzeugerseite sind deshlb Erzeugervon Regelenergie. Diese erzeugen zu
Zeiten hoher ElektrizitStsnachfrage die ElekrizitSt, die Yber die derzeit von den anderen Erzeugern
produzierbare Energie hinausgeht und halten so die NetzstabilitSt aufrecht. Ebenfalls bachtenswert
ist, dass durch die BeschlYsse im Zuge des EEG auch Letztverbraucher in Form von Privathaushalten
oder Unternehmen die Ms3glichkeit haben, durch die Installation von PV-Anlagen selbst zu
ElektrizitStserzeugern zu werden, indem sie YberschYssigen Strom ins Stromnetz einspeisen

Das GegenstYck zum Beschaffungsmarkt sind die Letztverbrauchedie den Absazmarkt darstellen.
Diese k3nnen wie bereits zuvor erlSutert in Privathaushalte,Industrie und GHD aufgeteilt werden. Die
Verbindung zwischen Erzeugungsseite und Verbrauchssest wird durch die Netzbetreiber geschaffen.
Diese betreiben fbertragungs und Verteilnetze, die als physische Sammelschiene der
ElektrizitStswirtschaft fungieren. (Zeller, 2015, p. 2) Als physische Vertriebsmittler vollziehen die
Netzbetreiber den physischen Transport der elektrisben Energie und stellen die erfolgreiche
Abwicklung der kommerziellen VertrSge zur Stromlieferung an die Kunden sicher. Hierzu kaufen sie
Leistungen wie Regelenergie zur Netzstabilisierung auf dem Beschaffungsmarkt ein(Zeller, 2015, p.
3) Ihnen kommt damit eine physikalische Aggregationsfunktion zu. (Zeller, 2015, p. 68) Netzbetreiber
kSnnen theoretisch weiter unterschieden werden in Betreiber von tbertragungs- und Betreiber von




Verteilungsnetzen. tbertragungsnetze sind Hochspannungsnetze, die elektrische Energie Ybdange
Distanzen hinweg transportieren, wShrend Verteilungsnetze die elektrische Energie Yber
Niedrigspannung an die Kundenverteilen.

Weitere wesentliche Akteure des ElektrizitStsmarktes #d ElektrizitStsvertriebsunternehmen (EVU).
Sie sind die Alliilerten der Netzbetreiber und schaffen als Aggre@tor und Mittler die Verbindung
zwischen dem Gro8handel auf der Beschaffungsseé, den Endverbrauchern auf der Absatzseite und
den Netzbetreibern. lhre wirtschaftliche und vertragliche Aggregationsfunktion besteht darin,
Einzelnachfragen der Verbraucher zubYndeln, um die fYr den Gro§handel benstigten Losgrsgen der
Strombeschaffung zuerreichen. (Zeller, 2015, p. 67) Zudem stellen EVUs eine Verbindung zwischen
den regulierten Bereichen der StromYbertragung und -verteilung, fYr die die Netzbetreiber durch
Gebietsmonopole zustSndig sid, und den sonstigen, weniger stark regulierten, wettbewerblich
organisierten Marktstufen her. Die Hauptfunktion der EVUs besteht hierbei in dem Einkauf und Handel
auf der Beschaffungsseite und dem darauffolgenden absatzseitigen Vertrieb an die Endverbraher.
(Zeller, 2015, p. 67) Ein EVU bezieht dafYr die Dienstleistungen der Netzbetreiber und ist somit selbst
Netzkunde. (Zeller, 2015, p. 68) Im Gegensatz zu den Netzbetreibern sind EVUs allerdings an eniger
Regulierungen zur Preis und Produktgestaltung gebunden und haben einen gr38eren
Handlungsspielraum fYr Produkt- und GeschSftsmodellinnovationen.(Zeller, 2015, p. 5)

Messsetllenbetreiber (MSB) sind ebenfalls Teil des ElektrizitStsmarktes. lhnen kommt eine
Sonderstellung zu, da die Rolle des MSB sowohl von EVUs, Netzbetreibern als auch unabhSngigen
dritten Dienstleistern Ybernommen werden kann. (Zeller, 2015, p. 68) Die rechtliche Grundlage
hierfYr wird in 2.1.4. kurz nSher erlSutert. Die Hauptaufgabe von MSBs besteht darin, den
Energieverbrauch der Endnutzer zu messen und fYr die Abrechnung bereitzustellen. Die Ablesung
kann vor Ort manuell durch den Besuch eines Angestellten des MSBs, durch manuelle Ablesung und
thermittlung an den MSB durch den Kunden selbst oder durch eine ZShlerfernauslesung (ZFA) des
MSBs bei der Verwendung von Strom Smart Metern durchgef¥irt werden. Hier wird bereits ein
wesentliches, Nutzen stiftendes Merkmal von intelligenten StromzShlern deutlich. Als Schnittstelle
zwischen Endverbrauchern, Netzbetreibern und EVUs ist die Messtechnologie somit der
Ausgangspunkt fYr die Implementierung intelligenter EnergieverbrauchszShler.(Zeller, 2015, p. 3)
Neben den bister erwShnten Akteuren k3nnen noch weitere Akteure im ElektrizitStsmarkt zu finden
sein. Zu nennen wSren hier beispielsweise Stromb3rsen, Makler oder Broker der Stromerzeuger.
Zudem ist anzumerken, dass ein Unternehmen auch die Aufgaben mehrerer Akteure abetken. So ist
es zum Beispiel msglich, dass einUnternehmen sowohl die Rolle des Kraftwerksbetreibers a auch die
des EVUs einnimmt.

Historische Herausforderungen des ElektrizitStssystems

€hnlich wie alle anderen MSrkte lebt auch der Strommarkt davon, Werte und Leistungen fYr seine
Kunden zu generigen. Neben den bisher geschilderten Aufgaben und Herausforderungen der
verschiedenen Akteure, die durch die Eigenschaften des Handelsgutes ElektrizitSt bereits im operativen
TagesgeschSft entstehen und Yberegend auf die Notwendigkeit der Synchronisierung von Angebot
und Nachfrage zurYckzufYhren sind, haben die Akteure auch langfristige Herausforderungen und




VerSnderungen zu bewSltigen. Diese k3nnen sich sowohl auf der Stufe der Erzeugung als auch adén
Stufen Verteilung oder Verbrauch manifestieren und haben durch die Vernetzung des Marktes auch
Auswirkungen auf alle anderen Stufen. Zur BewSltigung der so entstehenden Probleme k3nnen
L3sungen auf allen Stufen des ElektrizitStsmarktes integriert werden. Instesondere die Steuerung der
Stromnachfrage ist hierfYr ein wertvolles Werkzeug, auf das hSufig zurYckgegriffen wird.

Die Stromnachfrage der Endverbraucher wurde bisher im Weentlichen durch Anreize der EVUs und
durch Strompreise gesteuert. Die Ziele der Beinflussung der Stromnachfrage durch Anreize urd Preise
haben sich im Zuge der Entwicklung der ElektrizitStswirtschaft allerdings im Laufe der Zeit verSndert.
(Albadi & El-Saadany, 2008, p. 1990 Mit dem Beginn der Elektrifizierung lag das Ziel der
Nachfragesteuerung vor allem auf dem Ausbau und deVerbreitung elektrischer Energie. Ziel war hier
also vor allem eine allgemeine Nachfragesteigerungder ElektrizitSt, die im Substitutionswettbewer b
mit Erdgas stand. Dadurch wurden zunehmend dezentrale Gasmotoren und Gasleuchten durch
Elektromotoren und GIYhbirnen ersetzt. (Wolter & Reuter, 2005, p. 34) Mit dem voranschreitenden
Ausbau des ElektrizitStsnetzes gewann dann auch zunehmend die Effizienz an Bedeutung. Neben einer
Steigerung der Energieeffizienz von elektrischen GerSten der Endverbraucher, rYckte vor allem auch
der effiziente Betrieb des ElektrizitStssystems in den Vordergrund. Zur beseren Aushutzung \on
Kraftwerken und Stromnetzen wurden deshalb Ma8nahmen zur Schaffung einer msglichst
gleichmS8igen Stromlast ergriffen. Diese Ma8nahmen beinhalteten das Anheben der Grundlast
(avalley filingO) und eine Verlagerung der Last von Spitzenlastzeiten in Zeiten mit geringer
Stromnachfrage (&load shiftingO). Erreicht wurde eine Steigerung der Grundlast beispielsweise durch
die F&rderung von Nachspeicherheizungen,welche die zu nSchtlichen Schwachlastzeiten verfYgbare
ElektrizitSt abnehmen, um einen WSrmespeicher aufzuheizen und so als thermischer Speicher
fungieren. (Zeller, 2015, pp. 18-19)

ZukYnftige Herausforderungen des ElektrizitStssystems

Der Bedarf an elektrischer Energie wurde bis zur Jahrtausensende fast ausschlie8lich durch zentrale
Gro8kraftwerke zur VerfYgung gestellt. Mit dem voranschreitenden Ausbau von Anlagen zur
Erzeugung von ElektrizitSt durch erneuerbare Energien gewinnen dies immer mehr an Bedeutung
und verSndern die Zusammensetzung der Stromerzeugung. Dies fYhrt durch die saisonale und
wetterbedingte AbhSngigkeit der Stromerzeugung durch erneuerbare Energien zu einer zunehmenden
Fluktuation der Stromerzeugung und macht die Prozesse zur Sicherung der NetzstabilitSt schlechter
prognostizierbar. Diese Entwicklungen belasten besonders die tTbertragungsund Verteilnetze. (Zeller,
2015, p. 2) In konventionellen ElektrizitStsnetzen wurde zur Sicherung der NetzstabilitSt vor allem auf
die Erzeugerseite zurYckgegriffen, die durch die Bereitstellung von Regelenergie und
Produktionsanpassungn die NetzstabilitSt sicherte. Diese Herangehensweise ismit zunehmender
Integration erneuerbarer Energien allerdings nicht mehr ausreichend. (Sirojan, Lu, Phung, &
Ambikairajah, 2019, p. 1) Das macht ein Umdenken im Bereich der Laststeuerung erforddich, da
zukYnftig nicht mehr eine m3glichst gleichmS8ige Stromnachfrage, sondern die Anpassung des
Stromverbrauchs an die Strombereitstellung, also auch eine zunehmende Steuerung auf der
Nachfrageseite, notwendig wird. Die damit einhergehende Flexibilisierung der Stromlast beinhaltet die
Steigerung der Last bei Zeiten hoher Stromeinspeisung durch erneuerbare Energien (dpeak buildingO)




und die Abschaltung zentral abschaltbarer Lasten im Falleines Einbruchs der Einspeisung (&valley
diggingO).(Zeller, 2015, pp. 19-20) Die EVUs haben damit die Aufgabe, sowohl die Nachfrage alauch
die Erzeugung zu steuern.(Zeller, 2015, p. 6)

Zudem sind auch auf der Nachfrageseite zukYnftig einschneidende VerSnderungen zu erwarten. Bisr
beschrSnkte sth die gesamte Stromnachfrage im Wesentlichen neben der Stnmnachfrage durch die
Produktion der Industrie und der Stromnachfrage des Sektors Gewerbe, Handel und Dienstleistungen
vor allem auf HaushaltsgerSte, Beleuchtung und KSltetechnik im GebSudebereichNeben dem
ElektrizitStssektor existieren allerdings darYber hinaus die Energiesektoren WSrme und MobilitSt. Der
Energiebedarf dieser Sektoren wird aktuell noch zum Yberwiegenden Teil durch die Verbrennung
fossiler EnergietrSger gedeckt. Dies ist allerding weder nachhaltig, noch in Anbetracht der
klimapolitischen Ziele zielfYhrend. Daher ist eine zunehmende Elektrifizierung der Sektoren WSrme
und MobilitSt notwendig und zukYnftig zu erwarten. Im Sektor WSrme spielen fYr die Elektrifizierung
vor allem WSrmepumpen und Elektroheizungen, die auch als Zusatzheizungen fY solarthermische
Anlagen ausgelegt sein k3nnen, eine wichtige Rolle.(Zeller, 2015, p. 3) Im Bereich MobilitSt gewinnen
batteriebetriebene Elektroautos immer mehr an Bedeutung und sorgen damit fYr eine zunehmende
Elektrifizierung des Sektors. Fraglich ist nun, inwiefern die damit verbundene, zu erwartende
Steigerung der Stromnachfrage durch den gegenlSufigen Trend der Effizienzsteigerung bei der
Energieumwandlung und dem Betrieb von GerSten kompensiert wird. Manche Quellen gehen
insgesamt von einer leichten Stagnation der Stromnachfage aus (Zeller, 2015, p. 3) Allerdings wYrde
selbst dieser Fall grundlegende VerSnderungen fYr die ElektrizitStswirtschaft mit sich ziehen, da mit
zunehmender Elektrifizierung der Sektoren MobilitSt und WSrme die zeitliche Zusammensetzung der
Stromnachfrage von deutlich mehr Faktoren abhSngen wYrde, als bisher der Fall. Durch
Elektrifizierung der WSrmebereitstellung wSre eine stSrkere Korrelation der Stromnachfrage mit dem
AuSentemperaturverlauf zu erwarten, wShrend durch den Sektor MobilitSt die Stromnachfrage, durch
das Beladen van Elektroautos bedingt, auch wShrend der Nachtstunden deutlich ansteigen k3nnte.

Digitalisierte ElektrizitStssysteme mit intelligenter Verbrauchsmessungsinfrastruktur

Zur BewSltigung dieser Heausforderungen ist eine Digitalisierung des ElektrizitStssystems
erforderlich, die das ElekrizitStssystem intelligent macht. Intelligente ElektrizitStssysteme,
international meist als dsmart gridO bezeichnet, sind die ElektrizitStsysteme der Zukunft undbestehen
aus vier primSren Bausteinen. Diese sind eine Advanced Metering Infrastructure (AMI), Advanced
Distribution Operations, Advanced Transmission Operations und Advanced Asset Managementnter
diesen stellt die AMI, eine intelligente Verbrauchsmessumsinfrastruktur, einen ersten Schritt zur
Digitalisierung der ElektrizitStssystems dar. Sie bestht aus intelligenten StromverbrauchszShlern,
einer Wide Area  Communication Infrastruktur, Home  Area  Netzwerken und
Datenmanagementsysémen und ermsglicht so die bidirektionale Kommunikation zwischen den Stufen
Erzeugung, Verteilung und Endverbraucher des Strommarktes. (Sirojan et al.,, 2019, p. 1) Die
Integration einer intelligenten Infrastruktur mit Smart Metern ist damit ein zentraler Teil moderner
Stromnetze und eine Grundvoraussetzung fYr die effiziente Steuerung der Stromnachfrage(Zeller,
2015, p. 6) Die Rolle der MSBs wird mit der zunehmenden Integration von intelligenten StromzShlern
um die Aufgabe der Informationsverteilung erweitert. (Zeller, 2015, p. 77) Wie bereits zuvor ersrtert,
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kann diese Rolle von EVUs, Netzbetreibern oder Dritten Ybernommen werden. Strom Smart Meter sind
dabei auf der Stufe der Endverbraucher, also auf demAbsatzmarkt, installiert und Ybermitteln die
ausgelesenen  StromverbrSuche Yber das integrierte  Kommunikationsmodul —und die
Kommunikationsinfrastruktur der AMI an die fYr den Messstellenbetrieb zustSndige Partei. Dort
werden die Daten gespeichert und kSnnen im Bedarfsfall an weitere Akteure des Marktes
weitergeleitet werden.

Einleitend wurden die wichtigsten Eigenschaften des ElektrizitStsmarktes und des Handelsgutes Strom,
die wesentlichen Akteure des ElektrizitStsmarktes, sowie deren Aufgaben und Veretzungen, als auch
die bisherigen und zukYnftigen Herausforderungen des Marktes dargestellt. Hieraus wird auch die
wichtige Bedeutung und das Potential von intelligenten StromzShlern und der damit verbundenen
Kommunikations- und Netzwerkinfrakstruktur deutli ch, was gegen Ende diesesTeils bereits kurz
beschrieben wurde. Die so geschaffenen Grundlagen sind eine wegweisende Wissensbasis zum
VerstSndnis von Strom Smart Metern und ihren Schnittstellen. Im Folgenden werdendaher nun Strom
Smart Meter im Detail hinsichtlich ihrer Technologie und Funktion, ihrer Vor- und Nachteile, sowie
Chancen und Risiken, ihrer Ausbreitung und Akzeptanz, ihrer Schnittstellen und bestehenden
Integrationsarchitekturen, sowie dem Format und Inhalt der von ihnen generierten Daten untersucht.
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Nun sollen zunSchst die technologischen Grundlagen vo Strom Smart Metern und deren
Funktionsweise dargestellt werden. Allgemein messen StromzShler die vom Letztverbraucher genutzte,
also dem Netz entnommene Energie Die Messung erfolgt alsdie Wirkleistung (in der Regel in Kilowatt)
Yber die Zeit. Die so gemessene Wirkarbeit wird Yblicherweise in Kilovattstunden (kWh) angegeben.
Prinzipiell gibt es drei verschiedene Arten von StromzShlern, die je nach Wirkprinzip zu Messung der
elektrischen Energie und nach Methode der Speicherung und tbertragung der Messwerte
unterschieden werden k3Snnen. Man unterscheidet daher zwischen elektromechanischen und
elektronischen ZShlern, sowie zwischen digitalen ZShlern mit und nicht dgitalen ZShlern ohne
Kommunikationseinheit. (Zeller, 2015, p. 13) Der FerrarisZShler kristallisierte sich dabei seit dem
Aufschwung der ElektrizitStswirtschaft zu Beginn des 20. Jahrhunderts aufgrund seiner Robusthi¢ und
Langlebigkeit als Standardtechnologie heraus und ist bis leute der mehrheitlich genutzte ZShler zur
Messung von Privathaushalten. Es handelt sich hierbeum einen elektromechanischen zZShler, der
durch das Drehfeldprinzip die Wirkarbeit misst. Hierbei dreht sich durch die bei Wechselstrom
hervorgerufene Induktion von Magnetfeldern eine LSuferscheibe. Das so resultierende Drehmoment ist
proportional zur Wirkleistung. Zur Ablesung und Speicherung der Messwerte dient das Zahlwerk. Eine
Ablesung kann daher lediglich optisch erfolgen. (Zeller, 2015, pp. 13-14) Anfang der 1980er Jahre
wurden dann hybride ZShler ak Vorstufe moderner elektronischer ZShler entwickelt. Die ZShler
koppeln das Triebsystem der FerrarisZShler mit einem Mikrorechnersystem. Die Rotation der
Triebscheibe wird hierbei Yber einen Impulsgeber mit der Elektronik verbunden, was die digitale
tbhertragung der Messwerte ermsglicht. Durch die Fortschritte im Bereich der Leistungselektronik
wurden diese jedoch zunehmend durch elektronische Z8ler abgelst, die somit die digitale,
intelligente Alternative zu den bis heute weit verbreiteten Ferraris-ZShkern bilden. (Zeller, 2015, pp.
14-15)




Diese elektronischen ZShler zur ElektrizitStsverbrauchsmssung stellen die im heutigen
Sprachgebrauch als Smart Meter oder intelligente StromzShler bezeichneten
ElektrizitStsverbrauchsmessgerSte dar. Die Nutzunglieser intelligenten StromzShler wird vor allem
durch die technologischen Fortschritte der Informationsinfrastruktur ermsglicht. Sie sind ein
wesentlicher und unverzichtbarer Bestandteil eines dgitalen ElektrizitStssystems mit fortschrittlicher,
intellig enter Verbrauchsmessungsifrastruktur. Unter intelligenten Netzen, Messsystemen und
Endnutzeranwendungen versteht man allgemein die zeithahe Messung und Steuerung von
Energiesystemen unter Verwendung von Informations und Kommunikationstechnologie. (Zeller, 2015,
p. 3) Elektronische ZShler erzeugen durch eiren ohmschen Widerstand einen Spannungsabfall, der
proportional zur StromstSrke (Wirkleistung) ist. Wenn dieser Widerstand bekannt ist, kann dadurch
also der Strom gemessen werden. Alternativ kSnnen zur Messung auch HalBensoren vewendet
werden. (Zeller, 2015, p. 15) Neben dem Sersor sind elektronische ZShler mit einem Rechenwerk,
einem Speichermedium, einer Anzeige und Bedienelementen ausgestattet. Um auch im Falle eines
Stromausfalls die sichere Speicherung der Messdaten zu gewShrleisten, kommen als Spharmedium
nur nichtflYchtige Datenspeicher wie Flashspeicher in Frage. Zudem schreibt das Bundesamt zur
Sicherheit in der Informationstechnik ein Sicherheitsmodul vor. Durch das Rechenwerk k3nnen
Messungen zu verschiedenen Tarifzeiten realisiert weden. Dies ist jedoch auch bereis mit Ferraris-
ZShlern m&glich. (Zeller, 2015, p. 16) Der wesentliche Unterschied zu analogen FerrarisZShlern
besteht deshalb in der Handhabe der Stromverbrauchsmesswerte nach der reinen Messung und
Speicherung. Durch das mit dem elektronischen ZShler verandene Kommunikationsmodul sind Smart
Meter in der Lage, die gemessenen Daten Yber eine Kommukationsinfrastruktur an andere Parteien
weiterzuleiten. DarYber hinaus k8nnen Smart Meter auch Daten empfangen. Dies ermsglicht einen
bidirektionalen Datenaustausch mit anderen Akteuren des ElektrizitStssystems und macht im Falle
eines digitalisierten ElektrizitStsnetzes ebendieses 4aintelligentO. Das Kommunikationsmodul wird
hSufig auch als 4GatewayO bezeichnet. Zurbertragung der Messwerte Yber gri§ere Entfernungen
k3nnen verschiedene Technologien zum Einsatz kommen. Die im Haushaltssektor am hSufigsten
verbreitete Methode ist die tbertragung per digitaler Datenleitung (digital subscriber line DSL) mit
35,9%, gefolgt von der thertragung per Mobilfunk (global System for mobile communications GSM
mit 23,0% und der tbertragung per Stromleitung ( power line communications PLC) mit 22,6%.
Letztere wird vor allem in StSdten eingesetzt, da die Technologie ohne Einsatz von SignalverstSrkern
auf eine maximale Entfernung zwischen den Gateways von or 300 Metern beschrSnkt ist. Die
tbhertragung der Daten mithilfe des Telefonnetzes (public switched telephone network PSTN) ist
ebenfalls m3glich, wird aber nur in 4,1% der FSlle angewandt. (Zeller, 2015, pp. 16-17) Smart Meter
zeichnen sich daher nicht nur durch die elektronische Messung des Stromverbrauchs, sondern auch
durch das integrierte Kommunikationsmodul, das durch verschiedene tbertragungstechnologien mit
dem ElektrizitStsnetz verbunden ist und eine bidirektionale Kommunikation ermsglicht, aus. Nachdem
hier bereits die m3glichen tbertragungstechnologien geschildert wurden, wird in 2.1.5 nSher
untersucht, welche msglichen Schnittstellen sich durch diese Vernetzung ergeben.

Die folgende Matrix bietet einen tberblick Yber die verschiedenen StromzShler hinsichtlich der Art der
Stromverbrauchsmessung und der Existenz eines Kommunikationsmoduls.
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Smart Meter k8nnen hinsichtlich ihrer Nutzung sweise und Implementierung erhebliche Unterschiede
aufweisen. Zudem ist die durch die Nutzung von Smart Metern potentiell realisierbare WertschSpfung
stark von sowohl der Marktdurchdringung und Implementierung weiterer Smart Meter, als auch dem
allgemeinen Digitalisierungsgrad des Stromnetzes abhSngig. Im Folgenden sollen daher die m3glichen
Nutzungsmsglichkeiten, Vorteile und Chancen, die durch Smart Meter entstehen, erSrtert werden.
Angefangen bei dem bereits bei einfacher Installation eines einzelnen Smart Meers msglichen
Wertgewinn und Nutzen, werden spSter vor allem die Potentiale einer fiSchendeckenden Integration
von intelligenten StromzShlern und deren UnterstYtzung bei der BewSltigung der Herausforderungen
des ElektrizitStssystems der Zukunft herausgearbitet.

Der erge Vorteil von Smart Metern liegt in der so geschaffenen Transparenz und den generierten
Informationen rund um den Stromverbrauch und ist unabhSngig von der Frequenz der tbermittlung
der Messwerte an den MSB und unabhSngig von der allgemeien Marktdiffusion von Smart Metern
realisierbar. Durch Smart Meter kSnnen Kunden zu jeder Zeit mit nur geringer ZeitverzSgerung den
aktuellen Stromverbrauch sehen und Yberwachen. Auf diese Weise k3nnedurch einzelne LastsprYnge
stromzehrende Haushaltsger$ oder durch einen hohen Grundlastverbrauch GerStemit hohem Stand-
by-Verbrauch aufgedeckt werden. Insgesamt kSnnen die Informationen der Smart Meter die
Energieverbrauchsberatung unterstYtzen. Auch eine automatisierte Energieberatung durch Auswertung
der LastverlSufe i¢ denkbar. HierfYr k3nnen auch anonymisierte Nachbarschaftsvergleiche oder
Ranglisten genutzt werden (Zeller, 2015, p. 76) Zudem k3nnen nach ISngerer Nutzung
Periodenvergleiche durchgefYhrt und so Entwicklungen im Stromverbrauch erkannt werden.
Pilotprojekte haben diesbezYglichgezeigt, dass die so geschaffene Transparenz und Motivation zum
Strom sparen den Stromverbrauch reduzieen kann. (Matsui, Ochiai, & Yamagata, 2014, pp. 164-165)
Die Einsparpotentiale durch solche Feedbaksysteme liegen in verschiedenen Studien zwischen 5%
gegenYber dem bisherigen Verbrauch(Riester, 2017, p. 25) Auch wenn Periodenvergleiche und die
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Messung des aktuellen Stromverbrauchs berigs mit analogen Ferraris-ZShlern m3glich ist, so ist dies
vor allem mit deutlichem Mehraufwand verbun den. Durch Smart Meter k8nnen die gemessenen Werte
direkt per App und In-house Display ausgelesen werden.(Sirojan et al., 2019, p. 1) Ein besonderer
Vorteil liegt hier vor allem in der mSglichen Visualisierung der aktuellen und historischen Daten.
Gegebenenfalls kann der Stromverbrauch so auch an da durch die Einspeisung auserneuerbaren
Energien zunehmend variierende Stromangebot angepasst werden. @i auf diese Weise msglichen
zeitvariablen Stromtarife bieten dann zu Zeiten mit einem ftberangebot an Strom niedrigere
Strompreise an, sodass die Verbraucér zu diesen Zeiten die Chance haben, Kosten zu sparer{Arlt &
Wolling, 2011, p. 3) Durch die zusStzliche Nutzung zeitvariabler Tarife k¥nnen Endwerbraucher also
nicht nur durch eine allgemeine Reduzierung, sondern auchdurch eine Verlagerung des Verbrauchs
Stromkosten einsparen. Neben der so geschaffeen Motivation zum Kosten sparen besteht aber auch
ein 3kologischer Aspekt, denn die Anpassung des Verbrauchs fYhrt indirektauch immer zu einer
Steigerung des Anteils von Strom aus erneuerbaren Energiequellen am GesamtverbraucfZeller, 2015,
p. 97) Im Fall der Installation und Nutzung eigener P\fAnlagen bieten Smart Meter zudem die
M3glichkeit der Netto -Messung, also der Einspeisung des selbstproduzierteBtroms ins Netz in Zeiten,
in denen der selbst produzierte Strom den eigenen Bedarf Ybersteigt. Weiteren Nutzen stiften die
M3glichkeiten der EnergiequalitStsYberwachung, beispielsweiseanhand von Spannung und Frequenz,
sowie die Aufdeckung von Energiediebstahl. (Sirojan et al., 2019, p. 1) Au8erdem kSnnen bei
zeitvariablen Tarifen neben dem detaillierten historischen Verbrauch auch die historischen Kosten
detailliert visualisiert werden. Im Fall von au8ergewsShnlich hohem Stromverbr auch kSnnen Smart
Meter den Nutzer zudem durch Warnungen alarmieren. (Sirojan et al., 2019, p. 2)

Neben der geschilderten, durch Smart Meter geschaffean Transparenz, die fYr jedwede
Endverbrauche hilfreich und vorteilh aft ist, ist die Anwendung von Smart Metern diesbezYglich vor
allem im Bereich der GeschSftskunden sehr vielversprechend. Die hdhere Transparenz bietet fYr die
Kunden die MSglichkeit, Beratungsdienstleistungen in Anspruch zu nehmen. Diese werden oft als
ASnart ConsultingO bezeichnet und k3nnen auch automatirt erfolgen. Die Aufbereitung hoch
aufgelSster Stromverbrauchsdaten kann zudem Bestandteil der innerbetrieblichen Energie und
Ressourcenplanung sein.  Aus den Verbrauchsdaten kéen auch Indikatoren  zur
Unternehmenssteuerung abgeleitet werden (Zeller, 2015, p. 85) Abweichungen im Lastprofil im
historischen Vergleich k3nnen auf unterschiedliche BetriebszustSnde und eventuelle Defde einzelner
Anlagen hindeuten, wodurch diese frYhzeitig erkannt werden k3nnen. In der Wohnungswirtschaft
kann der Stromverbrauch von LeerstSnden minimiert werden. (Zeller, 2015, p. 85) Auch fYr
Handelsketten besteht viel Potential. tber BenchmarkVergleiche der einzelnen Niederlassungen
kSnnen Einsparpotentiale identifiziert und der Vertrieb evaluiert un d optimiert werden. (Knab &
Konnertz, 2011, pp. 7-8)

Smart Meter ermSglichen ferner durch die m3gliche ZFA eine Automatisierung des
Abrechnungsprozesses und des operativen GeschSfts von MSBs und EVUs. So muss die Ablesung de
ZShlerstSnde nicht mehr manuell und pers3nlich vor Ort durch einen Angestellten desMSB, durch den
Versand wn Selbstablesekarten o@r durch tbermittlung des ZShlerstandes durch den Kunden Yber
ein Online-Portal erfolgen, sondern kann von dem MSB automatisiert durch eine Fernablesung
durchgefYhrt werden. (Petsch et al., 2012, p. 11) Die dadurch eingesparten Kosten bei der Ablesung
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und Abrechnung erlauben dann auch kYrzere Abrechnungszyklen, beispielsweise monatliche
Abrechnungen wie in der Telekommunikationsbranche. FYr EWs verringert sich so das
betriebsnotwendige Kapital und EVUs und Kunden profitieren beide von einem geringeren Mehr oder
Mindermengenrisiko. Zudem sinken sowohl das finanzielle Ausfallrisiko als auch die Prozesskosten fYr
das Forderungsmanagement. (Zeller, 2015, p. 78) Somit schdfen intelligente StromzShler auch
gYnstige Voraussetzungen fYr die in & 40 Abs. 2 EnWG geforderte Realisierung von unterjShrigen
Abrechnungen und zeitvariablen Tarifen. Kunden k3nnen Yber das OnlinePortal theoretisch fYr jeden
gewYnschten Zeitraum eine Arechnung erhalten. (Petsch et al., 2012, p. 12) Damit entscheidet vor
allem die Effizienz des Messstellenbetriebs Wer die HShe der Zusatzkosten oder Kosteneinsparungen
durch Smart Meter. (Zeller, 2015, p. 95) Weitere Kosteneinsparungen durch die Optimierung und
Automatisierung des operativen GeschSfts entstehen zudem bei den Vertriebskosteder EVUs. Sowohl
die direkten Kosten fYr die Stromlieferung als auch die Geménkosten des Betriebsablaufs k3nnen
durch die effizientere Kundenabwicklung und die einfachere Sperrung und Entsperrung von Kunden
gesenkt werden. (Zeller, 2015, p. 93)

Zuvor wurde bereits auf die durch Smart Meter m3glichen zeitvariablen, dynamischen Stromtarife
eingegangen. Diese ermsglichen eine direkte oder indirekte zeitnahe Steuerung der Stromnachfrage.
(Zeller, 2015, p. 81) Mit einer durch zeitvariable Tarife gesteuerten Last kSnnen erhebliche
Einsparungen realisiert werden. Insbesondere kann hier der Bereich ElektromobilitStdurch die
EinfYhrung von GeschSftsmodellen im Bereich Ladestrom profitieren. (Zeller, 2015, p. 161)
Zeitvariable Tarife k3nnen dabei gegenYber einer Beschaffung Yber das Standardlastprofil (SLP)Yr
Haushalte einen spYrbaren Mehrwet generieren. (Petsch et al., 2012, p. 10)

Wie bereits erwShnt machen Smart Meter eine NetteMessung des Stromverbrauchs fYr Kunden mit
eigener Stromerzeugung aus PVAnlagen m3glich. Diese an GebSuden installierten, dezentralen PV
Anlagen haben einen wesentlichen Anteil beim Ausbau erneuerbarer Energien und kSnnen einen Tié
des eigenen Strombedarfs decken. Die Eigennutzung der so generiegh ElektrizitSt entlastet die
Verteilnetze, welche besonders durch die Einspeisung aus dezentralen RXnlagen belastet werden.
Daher werden Eigenbedarfsquoten fYr Neuanlagen gefordert und fYr Bstandsanlagen gef3rdert.
(Zeller, 2015, p. 154) Der Anteil der selbst produzierten ElektrizitSt zur Deckung des
Gesamtstrombedarfs eies Haushalts kann durch Smart Meter in Verbindung mit einer intelligenten
Verbrauchssteuerung erhsht werden. Eine solche Eigenbedarfsoptimierung bringt mehreré/orteile mit
sich. Im Wesentlichen ist hier die Kosteneinsparung durch die vermiedenen Nebenkostn der
Strombeschaffung, wie Netnutzungsentgelte, Vertriebskosten und Margen der EVUs, zu nennen.
ZusStzlich wird so die Autarkie erhsht, was KundenwYnschen nach mehr Selbstbestimmung gecht
wird. Auch der Skologische Effekt durch die Nutzung erneuerbara Energie wirkt sich positiv aus.
(Zeller, 2015, p. 82) Um den Verbrauch besser an die Erzeugung anzupassergpielen vor allem
Prognosen der Stromerzeugung aus erneuerbaren Energien eine wichtige RollgZeller, 2015, p. 80)
Simulationen von Zeller haben jedoch gezeigt, dass durch Anpassung der Last eine 8igerung des
Eigenanteils von weniger als 5% m3glich ist. Dies ist auf eine hohe Korrelation zwischen dem
Standardlastprofil und der SaisonalitSt der P\LEinspeisung zurYckzufYhren.(Zeller, 2015, p. 155) Mit
zunehmender  Elektrifizierung der Sektoren WSrme und MobilitSt und  zunehmender
Marktdurchdringung von zeitvariablen Stromtarifen wSre aber zu erwarten, dass sich die
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Auswirkungen von Eigenbedarfsoptimierungen durch Smart Meter deutlich erhdhen, da SaisonalitSt
der PV-Einspeisung wnd Stromnachfrage nicht ISnger so stark korreligt wSren.

Die bisher genannten Vorteile, die durch die Nutzung von Smart Metern entstehen, lassen sich
Yberwiegend individuell und unabhSngig von der weiteren Implementierung von Smart Metern
realisieren. Allerdings bieten Smart Meter auch viele Chancen ud ein hohes Potential durch einen
fiSchendeckenden RoMWout und die daraus folgende Marktdurchdringung, die sich auf rein
individueller Ebene nicht realisieren lassen. Dies ist vor allem auf die zentrale Stdung der Smart
Meter als Gateway zwischen Untenehmen und Letztverbrauchern und die Bedeutung der Technologie
innerhalb der Stromnetze der Zukunft zurYckzufYhren. (Zeller, 2015, p. 17) Durch die von Smart
Metern generierten Daten kann ein besseres VerstSndsi und eine bessere Segmntierung des
Absatzmarktes geschaffen werden. Durch diese Erkenntnisse Yber die Letztverbrauchédnnen die
beteiligten Unternehmen dann den Beschaffungsmarkt optimieren und besser an den Absatzmarkt
anpassen. DafYr ist es zunSchst hilfreich, sich die akiellen Standardprozesse fYr die verschiedenen
Marktsegmente vor Augen zu fYhren. Die unterschiedlichen Kundensegmente unterscheiden sich teils
stark hinsichtlich ihrer PrSferenzen und Lastprofile. (Zeller, 2015, p. 68) FYr Gro§kunden der Industrie
bieten EVUs aufgrund der hohen LukativitSt der Einzelkunden in der Regel meist anden individuellen
Bedarf angepasste Stromtarife an. Das Kundensegment der GHD ist sehr heterogewas sich auch in
der Abrechnung widerspiegelt. Zur Verbrauchsabrechnung von Kleinkunden des GHD Sektors komnme
hier zehn unterschiedliche, branchenspezifiscle Lastprofile zu Anwendung. (Zeller, 2015, p. 62) FYr
Privathaushalte hingegen wird nur ein SLP verwendet. Dieses unterstellt jedem Kunden aus dem
Sektor der Privathaushalte das gleiche DurchschnittsProfil, welches dann Yber den Vorghresverbrauch
skaliert wird. Diese SLPs und diedazugehsrigen Verfahren wurden im Zuge der Liberalisierung des
Messwesens eingefYhrt und werden von der Mehrzahl der ¥rteilnetzbetreiber als Basis fYr die
NetznutzungsvertrSge und Einspeisung der EVUs genat. (Zeller, 2015, p. 126) Durch die weitlSufige
Implementierung von Smart Metern besteht hier die Chance, diese Lastprofile besser zu
individualisieren und an die einzelnen KundenbedYrfnisse anzupassen. Im Zuge einer solchen
Individualisierung kSnnten durch die Messdaten neue Dimensionen in die Kundensegmentierung
aufgenommen werden, um die Vertriebsprodukte der EVUs besser an i@ Kunden anzupassen Durch
Clusteranalysen k3nnen Kundensegmente mit Shnlichen Lastprofilen zusammengefasst werden.
(Ramos & Vale, 2008, p. 7) Auf diese Weise besteht auch fYr Privathaushalte die M3glichke,
differenzierte und individuell angepasste Preisangebote wahrzunehmen, die bisher nur fYr
Gro§kunden angeboten wurden. Das PortfolioManagement der EVUskann durch die zusStzlichen
Informationen Yber den Verbrauch der Kunden und die bessere Segmentierung der Kunden bessere
Preisprognosen erstellen und somit fYr seine Kunden ein gYnstigeres Beschaffungortfolio realisieren.
(Zeller, 2015, pp. 78-79) Smart Meter Daten k3nnten es so erm3glichen, DurchschnittsverbrSuche ud
Verbrauchsanpassungen durch direkte oder indirekte Steuerung zukYnftig sektorgenau zu antizipieren.
Hier konnten in Studien zur Verbrauchsmessung der Pwathaushalte bereits Cluster identifiziert
werden. (Zeller, 2015, p. 163) Neben einer ausreichend weiten Marktdurchdringung wSre hierfYr aber
vor allem die Erfassung und tbermittlung der Stromverbrauchsdaten des privaten Sektors in h3herer
Aufldsung, also in kYrzeren Messintervallen notwendig, als dies derzeit bei Privathaushaken zu reinen
Abrechnungszwecken durchgefYhrt wird. Prinzipiell wSren m3glichst kurze Messintervalle vorteilhaft,
allerdings ist bereits die tSgliche Erfassung der LastgSnge als positiv fYr die Beschaffung zu bewen,




denn die Prognose des zukVYnftigen Stwmbedarfs der Privathaushalte auf Basis tSglicher Wirte als
Grundlage fYr die Beschaffung ist genauer als die taditionelle Beschaffung Yber einfache SLPgPetsch
et al., 2012, p. 10) Durch die Anpassung und Segmentierung der Lastprofile durch genauere Daten
kann dann eine Beschaffungsmarktoptimierung erreicht werden. EVUs k3nnen durch die zusStzlichen
Informationen am Beschaffungsmarkt zu g¥istigeren Zeitpunkten VertrSge zur Stromlieferung
abschlie§en, was die Beschaffungskosten senkt. FYr EVUs entsteht so allerdings ein Mengenrisiko
durch die Prognose des Stromverbrauchs, das bei traditioneller Belieferung nach SL-Rerfahren noch
teilweise vom Verteilnetzbetreiber mitgetragen wird. (Zeller, 2015, p. 94) Jedoch ist insbesondere
durch eine fortschreitende Elektrifizierung der Sektoren WSrme und MobilitSt eine zukYnftig weitaus
stSrkere Segmentierung des Absatzmarktes zu erwarten, was die Beschaffung fYr die Haushaltskden
Yber ein einziges SLP ohnehin sehr fragwYrdig racht und die Kosteneinsparpotentiale durch
Beschaffungsmarktoptimierung nochmals erhshen dYrfte.

Ein weitlSufiger Smart Meter Roll-out in Verbindung mit kurzen Messintervallen wYrde zudem ein
gro8es Potential zur Netzoptimierung bieten. Die zuvor erSrterten Potentiale zur
Eigenverbrauchsoptimierung, Beschaffungsmarktoptimierung, Anpassung der Lastprofile und
automatisierten Steuerung der Stromnachfrage hStten eine Entlastung der Stromnetze zur Folge. Dies
wYrde fYr die Letztverbraucher geringere Netzentgédte mit sich bringen. Netzentgelte sind die Kosten
fYr den physischen Transport der ElekirizitSt und bestehen aus den Netzentgelten der tbertragngs-
und Verteilungsebene. Sie unterliegen der allgemeinen Rgulierung. Durch Eigenbedarfsoptimierung
werden die Verteilnetze entlastet, da weniger Energie ins Verteilnetz eingespeist wird, wShrend eine
Beschaffungsmarktoptimierung eine Entlastung der Verteilnetze durch die indirekt statfindende
Anpassung an die Enspeisung erneuerbarer Energien verursacht. DieseéEntlastung der Netze wYrde
sich fYr Kunden in geringeren Stromkosten widerspiegeln. (Zeller, 2015, p. 95) Weitere
Kosteneinsparpotentiale ergeben sich durch die breitere Datenbasis und @ dadurch mSgliche bessere
Prognose des Stronverbrauchs, sowie die Flexibilisierung der Stromnachfrage, was die Kosten fYr
Mehr- und Mindermengen, den Bedarf der Netzbetreiber an Regelenergie sowie die maxirale Netzlast
reduziert. Insgesamt ergeben sich so geringere Systemkosten(Cramton, Ockenfels, & Stoft, 2013)
Entscheidend ist hierfYr neben einer flISchendeckenden Implementierung einer Smart Meter
Infrastruktur aber auch, dass die so erreichten Kosteneinsparungenim Netzbetrieb und -ausbau auch
tatsSchlich von den Unternehmen an die Kunden weitergereicht werden und sich nichtnur als eine
MargenerhShung der EVUs oder anderer Akteure manifestren.

Zusammenfassend kann also gesagtverden, dass intelligente StromzShler eine ganze Rihe von
Nutzungsmsglichkeiten und Chancen fYr Letztverbrauche bieten und nennenswerte Potentiale zur
Optimierung der operativen und teils auch strategischen GeschSftsprozesse der beteiligten
Unternehmen des ElektrizitStsmarktes mit sich bringen. Einige deser Vorteile, wie die erhdhte
Transparenz, die detailliertere Bereitstellung und Visualisierung von Verbrauchsdaten, die MSglichkeit
zur Nutzung zeitvariabler Stromtarife und die indirekte oder automatis ierte Steuerung der
Stromnachfrage, sowie die Eigenbedarfsoptimierung lassen sich aus Sicht der Privathaushalte bereits
jetzt realisieren. Die Potentiale zur Beschaffungsmarktoptimierung, Flexibilisierung der
Gesamtnachfrage, Netzoptimierung und Segmentieung der Lastprofile, sowie die daraus
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resultierenden geringeren Systemkosten hSngen hingegenvor allem von dem Grad der allgemeinen
Marktdurchdringung von Strom Smart Metern und der KYrze der Messintervalle ah
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Auch wenn Strom Smart Meter, wie im vorherigen Teil geschildert, viele Vorteile und Chancen mit sich
bringen, birgt die Technologie auch einige SchwSchen, Risiken und Bedenken, auf die im Folgenden
ebenfalls eingegangen wrd. Diese lassen sichhauptsSchlichin die entstehenden Kosten fYr die Kunden,
die entstehenden Investitonskosten fYr die Unternehmen in die ITInfrastruktur und
Datenschutzfragen zusammenfassen.

Wie im vorangegangenen Teil diskutiertt kSnnen Smart Meter fYr Endverbraucher viele
Nutzungsmsglichkeiten und Wertsteigerungen bieten. Neben den Skologischen Eff&ten durch die
Reduktion des Energieverbrauchs und die bessere Ausnutzung des Stroms aus erneuerbaren Egien,
belaufen diese sich aber im Wesentlichen auf eine Senkung der Energiekosten. Fraglich istllerdings
ob diese Kosteneinsparpotentiale nicht durd die neu entstehenden Kosten durch die Implementierung
von Smart Metern neutralisiert oder gar ins Negative umgekehrt werden. Wenn private Haushalte
keine P\-Anlage und somit auch kein BedYrfnis nach Eigenbedarfsoptimierung haben und solange
Strom Smart Meter die Ausnahme bei Kleinstverbrauchern darstellen, beschrSnken sich die
Kosteneinsparpotentiale durch Smart Meter lediglich auf die M3glichkeit, zeitvariable Tarife zu
verwenden, die Motivation, durch die neuen Informationen Yber den Stromverbrauch Enegie zu
sparen und die automatisierte Auslesung der Messwerte. Da der Effekt von zeitvariablen Tarifen ohne
gleichzeitige automatisierte Steuerung der HaushaltsgerSte zweifelhaft ist und eine zeitnahe
Verbrauchskontrolle theoretisch auch mit Ferraris-ZShlern m3glich ist, stellt sich fYr Endverbraucher
klar die Frage nach den durch Smart Meter entstehenden Zusatzkosten. Derzeit ist eine
Implementierung von Smart Metern ohne sonstige Zusatzleistungenaus Kundensicht daher sehr
kritisch zu bewerten. Trotz eventueller Einsparungen durch eine Reduktion des Stromverbrauchs und
effizientere Abrechnungsprozesse ist es sehr fraglich, ob diese Einsparungen die Zusatzkosten durch
die intelligenten StromzShler Yberseigen. Essenziell fYr eine wirkliche Wertsteigerung aus
Kundensicht wSre daher eine flSchendeckende Implementierung der intelligente StromzShler, sodass
die so geschaffene Optimierung der GeschSftsprozesse der Unternehmen des HEiézitStssektors, die
Absatzmarktsegmentierung und die Netzentlastung mit den implizierten Kosteneinsparungen die
Stromkosten der Letztverbraucher auch tatsSchlich nennenswert senken.

Einen weiteren Kritikpunkt stellen die MSglichkeiten der Fremdkontrolle und des Datenmissbrauchs
dar. (Zeller, 2015, p. 75) Der Datenschutz der Ybermittelten Energieverbrauchsdten soll jedoch durch
notwendige Zertifizierungsverfahren zur Datensicherheit gewShrleistet werden, die jeder Anbieter von
Strom Smart Meter durchlaufen muss. FYr Deutschland setzt das Bundesamt fYr Sicherheit in der
Informationstechnik die technischen Richtlinien fest. (BSI, 2019) Der Kritikpunkt des Datenschutzes ist
insbesondere in Verbindung mit dem zuvor genannten Kritikpunkt der Zusatzkosten zu betrachten.
Zwar kann der Nachteil der Zusatzkosten durch einen fISchendeckenden Rolbut, kurze Messintervalle
und die so implizierten Kosteneinsparungen eliminiert werden, die Bedenken rund um den
Datenschutz dYrften in diesem Fallhingegen sogarweiter zunehmen, was eine wirkliche Verbesserung
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der Situation zumindest umstritten macht. Insbesondere mit weiterer Individualisierung der Tarife und
der so steigenden KomplexitSt der Messwerterfassung steigen die Fragen rund urden Datenschutz.
FYr die Bereitstellung von last und verbrauchsvariablen Tarifen ist eine viertelstYndige
Verbrauchsmessung wie im Gro8kundensektorzudem nicht notwendig und somit datenschutzrechtlich
unbegrYndet. Allerdings gehen dadurch auch die Vorteile bei der Beschdfungsmarktoptimierung
verloren. (Petsch et al., 2012, pp. 1314)

ZusStzlich entstehen bei einer flSchendeckenden Implementierung ud Messungen in kurzen
Intervallen Probleme auf Seiten der Unternehmen. Hier erschween sowohl die zur vollen
Aussch3pfung des Nutzens notwendigen kuren Messintervalle, als auch das eventuelle Fehlen von
adSquater, gYnstiger Bandbreite zur Kommunikation urd tbermittlung der Messwerte, sowie fehlende
Ressourcen zur Analyse der immensen Datenmengen eine erfolgreiche Implementiang. Im Fall einer
Viertelstundenmessung erfordert die tbertragung all der generierten Daten an einen zentralen Server
oder eine Cloud eine hohe Bandbreite und verursacht eine ressourcesintensive Verarbeitung der
Daten. Die Daten k3nnen je nach Gr38e und bestehender ITinfrastruktu r der Unternehmen mit der
aktuellen Technologie nur schwer zu verarbeiten sein, sodass die Unternehmen nesl Investitionen
tStigen mYssen.(Petsch et al., 2012, p. 11; Sirojan et al., 2019, pp. 1-2) Neben den Kosten durch die
Anschaffung der Smart Meter auf der Kundenseite entstehen so auch auf der Seite deUnternehmen
Kosten durch die Anpassung de existierenden GeschSftsprozesse und die Investitionen in die IT
Infrastruktur. (Petsch et al., 2012, pp. 1314) Neben den Problemendurch die gro8en entstehenden
Datenmengen im Zuge einer hochfrequentierten Verbrauchsdatenerfasung kaan zudem die
HeterogenitSt und InkompatibilitSt der von Nutzern verwendeten ZShlertechnologien zu
Herausforderungen fYhren. Da die Rolle des MSB von EVUsNetzbetreibern und dritten Dienstleistern
Ybernommen werden kann und daher mittlerweile auch viele verschiedene Anbieter von Smart Metern
existieren und verschiedenste Produkte anbieten, kann dies ein erstzunehmendes Problem darstellen.
Kommen in einem Netzgebiet verschiedene ZShlertechnologien zum Einsatz, muss der MSB ein
heterogenes ZFASystem aufbauen das bei der Fernauslesung mit der HeterogenitSt der ZShler
umgehen kann. FYr kommunale MSBs k3nnen sich so ernste FBtrukturprobleme ergeben. Zudem
muss bezYglich jeder ZShlertechnologie ausgebildetes Personal vorhanden sein, um im Fall von
Fehlern bei der Messung oder tbhermittlung der Messwerte entsprechend reagieren zu k8nnen(Petsch
et al., 2012, p. 11) Solange innerhalb eines Netzes veschiedene Technologien zum Einsatz kommen
und die Verfahrensweise der Auslesung je ZShlertyp unterschiedlich ist, mYssedie verschiedenen
notwendigen Prozesse zur Auslesung und Verarbeitung der Daten jederzeit fehlerfrei durchfYhrbar sein.
(Petsch et al., 2012, pp. 1314) Zudem erhShen individuell angepasste Stromtarife die Anforderungen
an die Rechnungslegung und die Visualisierung @&r Stromverbrauchsdaten und Stromkosten. All die so
entstehenden Aufwendungen mYssen den Unternehmen wirtschaftlich zumutbar sein. ZusStzliche
Unsicherhdt bei der Prozessrealisierung entsteht durch ungewisse regulatorische Vorgaben(Petsch et
al., 2012, pp. 13-14)

Weiterhin kann der Zielpluralismus bei der Bildung von zeitvariablen Tarifen und die so entstehenden
Zielkonflikte zwischen EVU und Netzbetreiber problematisch sein. Das Interesse der Netzbetreiber liegt
in der Vermeidung eines unnstigen weiteren Netzausbaus und der Verringrung der Netzverluste
durch die bessere Anpassung der Stromnachfrage an die fluktuierende Einspeisungus erneuerbaren
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Energien und durch Eigenbedarfsoptimierung. Das Hauptziel der EVUs ist hingegen eine
Kostenminimierung in der Beschaffung und der Abreclnung von Mehr- und Mindermengen und der
Regelenergie. (Petsch et al.,, 2012, pp. 1011) Die Regularien lassen jedoch eine Tarifbildung zu
Gunsten des Netzbetreibers nicht zu(Ifland, Exner, & Westermann, 2011, pp. 3-4)

Deutliche, negative Effekte entstehen am ehesten fYr die Betreiber von Regelenergdieaftwerken.
Durch die zunehmende Flexibiisierung der Stromlast und die msgliche Netzoptimierung kSnnte sich
die Auslastung solcher Kraftwerkereduzieren. (Zeller, 2015, p. 87)
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€hnlich wie die gesamte Energiewirtschaft, unterliegt auch die Digitalisierung der Energiewirtschaft
vielen politischen Regularien und Gesetzen und ist stark von gesetzlich festgelegterZielvorgaben
geprSgt. (Riester, 2017, p. 16) Daher ist auch der Ausbau und die Nutzung von Strom Smart Metern
durch eine Vielzahl von Gesetzen beeinflusst. Seit dem Beginn dieses Jahrtausendgerden intelligente
StromzShler und Messsysteme weltweit zur Messung der dem Netz entnommenen ElektriZ8t bei
Endverbrauchern eingefYhrt und genutzt. Beinahe jedes Land fYhrt dies auf Basis von Gesetzen aus,
die mehr oder weniger restriktiv einen flISchendeckenden oder partiellen Ausbau der Technologie
vorgeben. Die technische Detaillierung der vorgeschriebaen zu installierenden Systeme kann dabei
von Land zu Land sehr unterschiedlich sein. (Herre & Freunek, 2020, p. 196) Insbesondere in
Deutschland bestehen durch BEJ-weite Vorgaben und die deutschlandweit gesetzlich fesgelegten
Umsetzungsvorschriften ebendieser, sowe durch bundesspezifische Regularien eine Vielzahl an
Gesetzen, die den Ausbau intelligenter Messsysteme nflussen. Hinzu kommt, dass diese im Laufe
der letzten Jahre mehrmals angepasst und verSndert wurdenzudem Strategiewechsel stattfanden und
sich der Ausbau allgemein, unter anderem durch Diskussionen rund um den Datenschutz undden
tatsSchlichen Nutzen der Technologie, sehr verzSgert hat. AuSerden hSngen die sich daraus
ergebenden Implikationen fYr Endverbraucher von der Hshe des jShrlichen Stromverbrauchs und der
anlagentechnischen Ausstattung der GebSude ab. Welche genauen historischen und aktuellen
GesetzesbeschlYsse existieren, die den Ausbaund die Nutzung der Technologie in Deutschland
beeinflussen, ist richt Ziel dieser Arbeit und wYrde aufgrund des Umfangs dieses Themengebietes den
Rahmen dieser Arbeit sprengen. DieseThesis erhebt daher nicht den Anspruch, eine vollstSndige und
detailgetreue ErSrterung dieser Regularien zu sein. Stattdessen sollen im Hgenden die wesentlichen
legislativen Treiber und die groben gesetzlichen Rahmenbedingngen bezYglich des Ausbaus der
Technologie geschildert werden.

Rechtliche Rahmenbedingungen

Auf europSischer Ebene wurden durch die EU Richtlinie 2006/32/EG des eurogsischen Parlaments
und des Ratesvom 5. April 2006 Yber Energieeffizienz und Energiedienstleistungen die Zeile zur
Steigerung der Energieeffizienz und der Steuerung der Energienachfrage eunpaweit definiert. Durch

den Einsatz von intelligenten ZShlern zur Darstellung des Energieverbrauchs sollen Kunden in die Lage
versetzt werden, ihren eigenen Energieverbrauch in AbhSngigkeit von perssnlichen BedYrfnissen
besser zu optimieren. (Petsch et al., 2012, p. 4) Den Startpunkt fYr den Ausbau der Smart Meter




Technologie in Deutschland markierte dann das Gesetz zur Digitalisierung der Energgwende (GDEW),
um der Forderungen der EU nach rechtlichen Grundlagen fYr den Ausbau in den Mitgliedsstaaten
nachzukommen. Das GDEW legt die Rahmenbedingungen fYr die Nutzung und den Ausbau von Smart
Metern in dem Messstellenbetriebsgesetz (MsbG) fest undrerpflichtet so die zustSndigen MSBs zum
Einbau von intelligenten Messsystemen.(Riester, 2017, p. 20) Bez\lich der Smart Meter selbst ist
eine bidirektionale Kommunikation von Verbrauchs- und Tarifinformationen, sowie die Msglichkeit
zur ZFA und Fernabschaltung verpflichtend vorgeschrieben. Duch die Normierung von Schnittstellen
soll zudem die Erweiterung des Systems sichergestellt werden. (Zeller, 2015, p. 12)

Des Weiteren haben sich die Mitgliedsstaaten der EU im Rahmen der EtRichtlinie 2009/72/EG des
europSischen Parlaments und des Rates vom 13. Juli 2009 Yber gemeinsame Vorschriften fYr den
ElektrizitStsbinnenmarkt neben einer weiteren ...ffnung des ElektrizitStsmarktes auch zur F&erung
intelligenter Messsysteme und Netze verpflichtet. Die fYr Deutschland daraus entstehenden
Verpflichtungen zum Einbau von Strom Smart Metern werden in & 21 des Energiewirtschaftsgesetzes
(EnWG) geregelt. Seit 2010 ist der Einbau von Strom Smart Metern bereits bei Renovierungen und
NeuanschlYssen, also insbesondere bei Neubauterverpflichtend vorgeschrieben Diese Pflicht zum
Einbau wurde mit der Novellierung des EnWG in 2012 auch auf Emdkunden mit einem
Jahresstromverbrauch von Yber 6000 kWh ausgeweitet (o 21c Abs. 1 EnWG) und soll im Zuge von
Turnuswechseln umgesetzt werden. Auch fYr Anlagen zur Kra#WSrmeKopplung (KWK) und fYr PV-
Anlagen bestimmter Auslegungensind intelligente Messsysteme Pflcht. In Kombination damit werden
EVUs mit & 40 (5) EnWG dazu verpflichtet, einen Tarif anzubieten, der &Anreize zur Energieeinsparung
und Steuerung des EnergieverbrauchsO setzfAntic, 2015, p. 14; Petsch et al., 2012, pp. 4-5; Zeller,
2015, p. 12) Weiter verkompliziert werden die Vorschriften zum Ausbau der Technologie zudem durch
die Unterscheidung in moderne Messeinrichtungen und tatsSchlich intelligente StromzShler. WShrend
intelligente StromzShler durch das integrierte Smart Meter Gateway (SMGW) bidirektional mit
anderen Parteien des ElektrizitStsnetzes Verbrauchsund Tarifinformationen kommunizieren k&nnen,
sind moderne Messeinrichtungen lediglich elektrische StromverbrauchszShler, die durch die spStere
Verbindung mit einem Gateway zu einem echten Strom Smart Meter aufgerYstet verden k3nnen. Die
aktuelle Gesetzeslage schreibt vor, dass bis 2032 alle Endverbraucher mit eér modernen
Messeinrichtung ausgestattet werden sollen und fordert so den Ersatz der herkSmmlichen Ferrars-
ZShler durch elektronische ZShler mit der M3glichkeit zur AufrYstung zum Smart Meter. (Riester,
2017, pp. 20-21; Rigoll, 2017, p. 57) Eine solde AufrYstung ist aber auch weiterhin vorerst nur fYr
VerbrSuche Yber 6000 kWh pro Jahr vorgeschrieben. Somit wird auch zukYnftig der Gro§teil der
Privathaushalte nicht von dem Ausbau der Smart Meter Technologie betroffen sein. Es steht den MSBs
aber frei, diese AufrYstung bei den eigenen Kunden auch unterhalb dieser Verbrauchsgrenze unter
Einhaltung der Preisvorgaben durchzufYhren. Die genauen nach Verbrauchsklassen gestaffelten
EinbauzeitrSume und Preisobergrenzen sind in @ 31MsbG festgelegt und im Folgaxden tabellarisch
dargestellt. ZukYnftige Abweichungen von dem Plan sowie zeitliche VerzSgerungen sind alledings
nicht auszuschliegen. (Riester, 2017, p. 21)
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Letztverbraucher (= 31, Abs. 1, Satz 16) Ab (Zeitraum) PreisObergrenze
tber 100.000 kWh/ Jahr 2017 (16 Jahre) dangemessenO

50.000 ©100.000 kwh/ Jahr 2017 (8 Jahre) 200 !!

20.000 B50.000 kWh/ Jahr 2017 (8 Jahre) 170!!

10.000 ©20.000 kwh/ Jahr 2017 (8 Jahre) 130!!

6.000 ©10.000 kWh/ Jahr 2020 (8 Jahre) 100!!
Anlagenbetreiber (= 31, Abs. 2,Satz 1-4) Ab (Zeitraum) PreisObergrenze
tber 100 kW 2020 (8 Jahre) dangemessenO

30 D100 kW 2017 (8 Jahre) 200 !!

15 D30 kW 2017 (8 Jahre) 130!!

7 D15 kW 2017 (8 Jahre) 100 !!
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Auch wenn somit fYr viele der Privathaushalte der Einbau von elektronischen StromzShlern mit
Gateway lediglich optional ist, ist ein fiSchendeckerder Rollout das langfristige Ziel. (Riester, 2017, p.
91) Gro8kunden mit einem Jahresverbrauch von Yber 100.000MWh sind neben der Nutzung von
Smart Metern auch zu einer registrierten Leistungsabmessung (RLM) verpflichtet.(Zeller, 2015, p. 58)

Dabei wird der ElektrizitStsverbrauch in 15-Minuten Intervallen gemessen und an den MSB
Ybermittelt. Die so gewonnenen Informationen sind, neben der so geschaffenen MS3glichkeit zur
Bildung und Wahrnehmung von individuell zugeschnittenen Lastprofilen und Stromtarifen, aufgrund

der Hshe der Stromnachfrage wichtig, um die StabilitSt der Verteilnetze sicherzustellen.

Ein weiterer Meilenstein in der gesetzlichen Regulierung der Energiewirtschaft war darYber hinausdie

Liberalisierung und Deregulierung des leistungsgebundenen Energiemarktes im Rahmen der EU
Richtlinien zur Schaffung eines Binnenmarktes. Es ist somit gesetzlich geregeltdass die Bereicle

Erzeugung, Handel und Vertrieb der versorgungswrtschaftlichen Wertsch3pfungskette dem freien

Wettbewerb unterliegen. Lediglich der Betrieb der tbertragungs- und Verteilnetze bleibt als

natYrliches Monopol bestehen. (Schweinfurth, 2020, p. 228) Auch der Messstellenbetrieb erfuhr im
Zuge dessen eine wetbewerbsorientierte Liberalisierung. Auf Gesetzesebene wurde dies durch die
Novellierung des EnWG in 2009 umgesetzt. Nach & 21b EnWGhaben Endverbraucher so die
MS3glichkeit, einen Dritten mit der Abwicklung der Verbr auchsmessung zu beauftragen(Petsch et al.,

2012, pp. 4-5; Zeller, 2015, p. 11) Zuvor lag der Messstellenbetrieb im Verantwortungs und

Aufgabenbereich der Verteilnetzbetreiber.(Schweinfurth, 2020, p. 228)

Mit der Liberalisierung des Messwesens wurde auch der Qindstein fYr eine marktorientierte
Einfrhrung der Smart Meter geschaffen. (Zeller, 2015, p. 21) Diese marktorientierte
EinfYhrungsstrategie ist aber auch einer der wesentlichen GrYnde fYr die bisher geringe
Marktdurchdringung der Smart Meter Technologie in Deutschland. UrsprYnglich sollte im Rahmen der
EU-Richtlinie 2009/72/EG von 2009 und der EnWG Novellierung in 2011 eine Ausstattung von
mindestens 80% der Endverbraucher mit Smart Metern bis zim Jahr 2020 unter BerYcksichtigung
einer Wirtschaftlichkeitsbetrachtung forciert werden. (Antic, 2015, p. 13; Petsch et al., 2012, p. 4;
Zeller, 2015, p. 12) Bei einer KostenNutzen-Analyse zum Einsatz von Smart Metern im Zuge eines
Gutachtens im Auftrag des Bundesministeriums fYr Wirschaft und Energie (BMWi), konnte aber ein




fiSchendeckender, vorgeschriebener ZShlerwechsel zur Erreichungles 80%¢Ziels bis 2020 keinen
gesamtwirtschaftlichen Vorteil versprechen. (Edelmann & KSstner, 2013, p. 218) Die geringe
Marktdurchdringung wird unter anderem daran deutlich, dassbei einer Erhebung zu aktuellen Zahlen
der Verbreitung von Smart Metern im Jahr 2012 nur 4% der HaushaltsanschlYsse mit kktronischen
StromzShler, zuvor synonym auch als modene Messeinrichtung bezeichnet, ausgestattet waren und
wiederherum nur etwa 10% dieser auch tatsSchlich fernausgelesen wurden(Zeller, 2015, p. 24)

Alternativ wSre gegenYber der von Deutschland verfolgten marktorientierten EinfYhungsstrategie ein
fiSchendeckender, forcierter ZSherwechsel msglich, wie er beispielsweise in Italien und Schweden
durchgefYhrt wurde. (Zeller, 2015, p. 25) Insgesamt erfolgt die Umsetzung der EURIchtlinien zur
MarkteinfYhrung der Smart Meter Technologie in den europSischen Mitgliedsstaaten auf sehr
unterschiedliche Weise. Eine genaue Darstellung der einzelnen EinfYhrungsstrategien wYrde den
Rahmen dieser Abeit sprengen. Stattdessen werden in der folgenden Darstellung kurz die Ergebnisse
einer Studie der Ssterreichischen Energie Agentur aus dem Jahr 2011 zum Stand der Umsetzungn
den EU-Mitgliedsstaaten und Norwegen grafisch dargestellt. Die Darstellung erfolgt als Matrix mit den
Dimensionen &drechtliche GrundlageO und &Fortschritte bei deEinfYhrung von Smart MeteringO.
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Die unterschiedlichen EinfYhrungsstrategien unterscheiden sichjedoch lediglich hinsichtlich der
Geschwindigkeit der Marktdurchdringung. UnabhSngig davon, obeine schleichende, marktorientierte
Diffusion als EinfYhrungsstrategie verfolgt wird oder ein flSchendeckender Einbau beschlossen wird,
werden Smart Meter langfristiy gesehen die elektromedanischen FerrarisZShler ablSsen. (Zeller,




2015, p. 25) Prognosen gehen daher davon aus, das der Smart Meter Markt weltweit auch in
zukYnftigen Jahren weiter wachsen wird. (Sun et al., 2015, pp. 468-469)

Gesellschaftliche Akzeptanz

Der Erfolg bei der Umsetzung dieser energiepolitischen Reglarien sowie die Geschwindigkeit der
Marktdurchdringung der Smart Meter Technologie hSngt dabei entscheidend von der Akzeptanz auf
der Verbraucherseite ab. (Arlt & Wolling, 2011, p. 3) Daher macht es Sinn, die gesellschaftliche
Akzeptanz und Eingellung gegenYber der Technologie, eventuelle Assoziationerund die WYnsche und
Sorgen der Kunden nSher zu untersuchen. In einer Umfrage gaben ungefShr die HSlfte der Teilnehmer
an, schon einmal etwas von Smart Metern gehsrt zu haben.(Riester, 2017, pp. 89-90) Daraus folgt
allerdings, dass noch immer die HSlfte der Bevslkerung noch nie etwas vonSmart Metern gehsrt hat.
Um einen landesweiten, flSchendeckenden Ausbau der Tehnologie in absehbarer Zukunft zu
erreichen, wShrend die gesetzlichen Vorgaben den Einbau fYr den Yberwiegenden Teil der
Privathaushaltskunden noch immer als optional vorgeschreben haben und jeder Zweite ebendieser
Kunden noch nie etwas von der Technologie gehsrt hat, muss also noch vieltberzeugungsarbeit
geleistet werden. Die Akzeptanz der Installation von einem SmartMeter ist allerdings laut Umfragen
relativ hoch. Dies ist jedoch sehr preiselastisch, da die Akzeptanzwerte stark sinken, wenn von
jShrlichen Zusatzkosten ausgegangen wird, da die Bereitschaft, iése selbst zu tragen, sehr gering ist.
(Riester, 2017, pp. 89-90) Die Zahlungsbereitschaft derStromkunden bezYglich des Einbaus der Smart
Meter ist in Umfragen historisch jedoch signifikant gestiegen. In 2009 waren noch weniger als 20 %
der Befragten bereit, mehr als 100 Euro fYr den Einbau auszugeben, wShrend der Wertm Jahr 2010
bereits auf Ybe 50 % anstieg. (Arlt & Wolling, 2011, pp. 26-27) Attraktiv macht den Einbau aus
Kundensicht vor allem die m3gliche Selbstkontrolle, die Vereinfachung der Abrechrungsprozesse und
das Umweltbewusstsein.(Verbraucherzentrale, 2010, pp. 5-6) Ein hoher wahrgenommener Nutzen der
Technologie fYhrt anhand der Ergebnisse einer Stdie von Riester (2017) zu einer hdheren Akzeptanz
und Nutzungsabsicht. (Riester, 2017, pp. 89-90) Zudem werden die Akzeptanz und Nutzungsabsicht
stark durch die Einfachheit der Nutzung, das Umweltbewusstsein und das wahrgenommeneRisiko
beeinflusst. AuffSllig ist auch, dass die j¥Yngste Akrsgruppe die hichste Akzeptanz aufweist und die
Akzeptanz und Frauen signifikant hdher ist als unter MSnnern. (Riester, 2017, pp. 89-90) Dieselbe
Studie kam aber auch zu dem Ergebnis, dass 3% aller Assoziationen mit Smart Metem negativ
ausfallen. (Riester, 2017, pp. 89-90)

Unter den Endverbrauchern lassen sich bez¥igh der Akzeptanz zudem vier Cluster identifizieren. Das
erste Cluster bilden die &lnteressiertenO. Diese stellen das gr3§te Cluster dar und weisen wenige
AuffSlligkeiten auf. Sie bewerten den Nutzen eher positiv und sind folglich auch eher positiv
gegenYber Smart Metern eingestellt. Die Werte bezYglich des wahrgenommenen Risikos und den
Faktoren Energiesparverhalten und Umweltbewusstsein liegen im hSheren Mittelfeld. (Riester, 2017,
pp. 68-69) Die &Umwelt und RisikobewusstenO bilen das zweite identifizierbare Cluster und weisen
ein signifikant hSheres Umweltbewusstsein, Energiesparverhalten, aber auch Risikobewusstsein als das
Gesamtmittel auf. (Riester, 2017, pp. 68-69) Das dritte Cluster besteht aus den &BefYrworternO. Diese
Kundengruppe weist signifikant hShere Werte bei dem wahrgenommenen Nutzen und der Akzeptanz
auf als das Gesamtmittel, wShrend der wahrgenommene Nutzen eér gering ist. (Riester, 2017, pp. 68-
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69) Das vierte und kleinste Cluster besteht aus den dAblehnernO. Paahrgenommene Nutzen und die
Akzeptanz der Technologie sind hier kesonders gering, wShrend diese Gruppe gleichzeitig das Risd
am h3chsten einschStzt. AuffSllig ist hier auch, dass dieses Kundensegment zum Gro§teil aus MSnnern
aus der hSchsten befragten Altersgruppe besteht(Riester, 2017, pp. 68-69)

Allgemein fSlit die Beurteilung der zusStzlichen Funktionen und Nutzungsmsglichkeiten von Strom
Smart Metern aus Sicht der Endverbraucher eher positiv aus. Die detaillierten
Verbrauchsinformationen, die M3glichkeit zur EinfYhrung zeitvariabler Tarife und die Option,
bestimmte GerSte durch Smart Meter direk und automatisiert zu steuern, wird von der HSIfte der
BYrmer als nYtzlich, von einem weiteren Drittel zumindest als teilweise nYtzlich eingeschStzt.(Arlt &
Wolling, 2011, pp. 26-27) Kritikpunkte stellen vor allem die anfallenden Kosten, Sicherheitsaspdte,
der Wunsch nach besserem Datenschutz, die HSufigkeit der DatenYbertragung und die fehtele
Transparenz darYber, was mit den Daten passiert, dar. (Riester, 2017, pp. 8®0) Bevorzugtes
Feedbacksystem zur Darstellungdes Stromverbrauchs ist bei 50,2% der Kunden das InHome-Display,
gefolgt von der mobilen App mit 31,3 % und dem Online-Portal mit 18,6 %. (Riester, 2017, p. 87) Im
Rahmen eines Projekts wurde die zeithahe Darellung allerdings nicht immer als notwendig
empfunden. (Petsch et al., 2012, p. 10) K8nnen die in 2.1.2 beschriebenen Nutzungsmsglichkeitenvon
Smart Metern auf Makroebene nicht die erhofften Kosteneinsparungen bei der Stronfieferung erzielen
oder machen diese sich aus Kundensicht nicht bemerkbar und werden den Kunden au8er einer
zeitnahen Darstellung und Informationen Yber den Stromverbrauchkeine Zusatzleistungen geboten,
ist in Anbetracht der festgestellten geringen Kundenbereitschaft, entstehende Zusatzkosten selbst zu
tragen, also eher fraglich, ob Kunden, die zu der EndverbraucherklassezShlen fYr die der Einbau
bisher nur optional ist, bezYglich des Einbaus und der Nutzung von Smart Metern selbst die Initiative
ergreifen werden.
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Aus der zentralen Stellung der Smart Meter als Bindeglied zwischen Endverbrauchern und
Unternehmen der Energiewirtschaft wird die Bedeutung dieser Technologie innerhalb der intelligenten,
digitalisierten ElektrizitStsversorgungsnetze der Zukunft deutlich. Zum wirklich intelligenten

StromzShler werden Smart Meter aber, wie zuvor bereits erlSutert, erst durch das
Kommunikationsmodul, das SMGW. Im Gegensatz zu rein elektronischen ZShlern, die in
Gesetzesteten synonym auch als moderne Messeinrichtungen bezeichnet werden, und
elektromechanischen FerrarisZShlern, sind Smart Meter durch ihr Gateway in der Lage, die
ausgelesena Messwerte und Daten automatisiert zu verarbeiten und an andere Marktteilnehme zu

Ybermitteln. Eine Kommunikation ist aber bidirektional m&glich und kann also auch in die

Gegenrichtung verlaufen. Das SMGW bildet den Ausgangspukt fYr ebendiese bidirektionale
Kommunikation und tbermittlung von Daten und ist gemeinsam mit den Systemen zur Speicherung
und Analyse der Daten das HerzstYck einer AMI. (McHenry, 2013, p. 834) Die
thertragungstechnologien, die bei der tbermittlung de r Daten zum Einsatz kommen k3nnen, wurden
bereits in 2.1.1 dargestellt. Auf welche Weise und in welcher Reihenfolge die ausgelesenen
ElektrizitStsverbrauchsdaten verarbeitet werden wurde jedoch noch nicht erdrtert und ist fYr die

Untersuchung von Konzepten und mSglichen LSsungen zur Integration und Analyse von




Energieverbrauchsdaten von wesentlicher Bedeutung. Besonders wichtig ist in diesem Zusammenhang
eine ErSrterung bestehender Schnitstellen eines Smart Meters, Yber die die Messdaten Ybermittelt
werden kSnnen. Im Folgenden soll daher nun ein Blick ins technische Detail geworfenwerden, um die
genaue Systemarchitektur eines intelligenten Messsystems, die technischen Rollen bei der
Kommunikation der Daten und die Schnittstellen des SMGW a1 verschiedenen Kommunikationsretzen
zu erlSutern.

Die Aufstellung von Standards fYr ein intelligentes Messsystenund die Normierung von Schnittstellen
liegt in Deutschland im Aufgabenbereich des Bundisamtes fYr Sicherheit in der Informationstechnik
(BSI). Dieses hat fYr Smart Meter én Schutzprofil aufgestellt, welches die m3glichen Bedrohungen
eines SMGW in seiner Einsatzumgebung beschreibt. SMGWs mYssen die so definierten
Mindestanforderungen fYr entsprechende Sicherheitsmag&nahmen erfYllen und werden auf Basis dieses
Schutzprofils geprYft und zertifiziert. Dieses Schutzprofil und die technischen Richtlinien beschreiben
in ihren AusfYhrungen zunSchst auch vier technische Rollen, die mit dem SMGW inteagieren. Der
erste Akteur ist hierbei der Endverbraucher, eine natYrliche oder jurisische Person, die ElektrizitSt,
Gas, Wasser oder FernwSrme bezieht, beziehungsweise imanchen FSllen auch selbst dezentral
produziert. Der Endverbraucher ist der EigentYmer der Messwerte, die er durch eine am SMGW
vorgesehene Schnittstelle abrufen kann.(BSI, 2019, p. 13) Die zweite technische Rolle wird von
autorisierten externen Marktteilnehmern (EMT) Ybernommen. Diese k3nnen mit dem SMGW eine
Kommunikation zum Austausch wn Daten aufnehmen. Hierzu zShlen zum Beispiel Betreiber von
Verteilnetzen, MSBs, Mesdienstleister, EVUs und sonstige Dienstleister mit Autorisierung. (BSI, 2019,
p. 13) Der SMGW Administrator Ybernimmt die dritte technische Rolle und ist eine vertrauenswYrdige
Instanz, die das SMGW konfiguriert, Yberwacht und steuert. Zu sénem Verantwortungsbereich zShit
au8erdem die Erstellung und Administration der in das SMGW eingespielten Profile zur Tarifierung,
Bilanzierung und Netzzustandsdatenerhebung. DafYr nutzt der SMGW Administrator dieselbe
Schnittstelle des SMGW wie die EMTs(BSI, 2019, p. 13) Der ServiceTechniker Ybernimmt die vierte
technische Rolle und kann im Fehlerfall vor Ort auslesend auf das Systembogbuch und weitere
Diagnosedaten zugreifen, indem ereine lokale Diagnoseschnittstelle am SMGW nutzt, die die Daten
Yber dasselbe Netz YertrSgt, das auch die Endverbraucher nutzen(BSI, 2019, p. 13)

Das SMGW ist also das Zentrum eines intelligenten Messsystemad fungiert als Bindeglied zwischen
allen Beteiligten. Zudem dient es aber auch als zentrale Sicherheitskomponente, indem es eine
verschlYsselte DatenYbertragung zwischen den Marktteilnehmern sicherstellt. Da die Kommunikation
bidirektional erfolgt, kdnnen nicht nur Informationen Ybermittelt, sondern auch Befehle von EMTs
empfangen und ausgefYhrt werden. Bei der tbermittlung von Daten zwischen SMGW und EMTswird
grundsStzlich zwischen Push und Pull-Betrieb unterschieden. Im PushBetrieb werden die Daten aktiv
gesendet, wasin IP-basierten Systemenden Regelfall darstellt, wShrend diese im PullBetrieb, meist
nur im Falle eines Fehles oder bei spontanen Ereignissenvon der Zentrale angefordert und abgefragt
werden. (Riester, 2017, pp. 23-24)

SMGWs nutzen zur ftbertragung von Daten drei verschiedene, interoperable Netzwerke. Die
Kommunikation zwischen Teilnehmern verschiedener Netzwerke findet dabei ausschlie§lichYber das
SMGW statt. Ein direkter bidirektionaler Austausch zwischen den Netzen ist nicht gestattet.(Riester,




2017, pp. 23-24) Abgeleitet von einer solchen Systemarchitektur mit drei verschiedenen Netwerken
muss ein SMGW also mindestens drei physische Schnittslien bereitstellen. Diese Shnittstellen
werden im Folgenden zunSchst grafisch dargestellt ud dann nSher untersucht.

HAN
HAN_CON
(Endverbraucher)
HAN_SRV
(Servicetechniker)
HAN_CLS (Steuerbox)
- PV, KWK, Klimaanlage,
Waschmaschine, etc.

WAN

Backend des SMGW
Administrators
Smart Meter Externe Marktteilnehmer
Gateway
Sicherheits-
modul
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Das SMGW st also der Ankerpunkt zwischen LMN, WAN und HAN. Diese Netzwé&e haben die
folgenden Eigenschaften und Aufgaben

Local Metrological Network

Das Lokale Metrologische Netz, engl. LocalMetrological Network (LMN), wird von dem SMGW
genutzt, um mit den angebundenen ZShlern fYr Stoff und Energiemengen eines oder mehrerer
Endverbraucher zu kommunizieren. Neben StromzShlern k3nnen auch ZShler zur Messung de§as,
Wasser oder FernwSrmeverlrauchs zum Einsatz kommen. (BSI, 2019, p. 14) Das SMGW erhSlt die
Messdaten der ZShler ausschlie§lich Yber das LMN undst nach dem Empfang der Daten auch fYr die
Verarbeitung, Speicherung und Versendung der Mess und gegebenenfalls Netzzustandsdaten
verantwortlich. Die Verarbeitung der Messwerte beinhaltet insbesondere die Zeitstempelung und
Tarifierung, weshalb das SMGW dem Eichrecht unterliegt. Die angeschlossenen ZShler sind dem
SMGW zuvor in Form von entsprechenden ZShlerprofilen durch den SMGW Administator bekannt
gemacht worden. Die von den ZShlern erhaltenen Daten enthalten die Verbrauchswerte sowie im Fall
von P\- oder KWK-Analgen auch die in das Netz eingespeisten Energiemengen der Endverbraucher.
ZusStzlich k3nnen weitere fYr den Netzbetrieb relevante Parameter wie bespielsweiseNetzspannung,
Frequenz oder Phasenwinkel empfangen werden(BSI, 2019, pp. 15-16) Die Daten der lokalen ZShler
werden dabei in regelmS8igen AbstSnden, beispielsweis alle zwei Sekunden (Antic, 2015, p. 11),
Yber das LMN verschlYsselt und integritStsgesichert vom SMGW empfangen. Nach erfolgreicher
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EntschlYsselung und IntegritStspr¥fung der Messdaten versieht das SMGW diese mit einem
Zeitstempel aus der eiggenen, systeminternen Uhr des SMGW ordnet die entsprechende Tarifstufe zu
und speichert sie in Messwertlisten. Die Messwerte k3nnen dann an die veschiedenen EMTs verandt
werden. (BSI, 2019, pp. 15-16)

Wide Area Network

tber das Weitverkehrsnetz, engl. Wide Area Network (WAN), kommuniziert das SMGW mit den EMTs
und dem SMGW  Administrator. (BSI, 2019, p. 14) Das SMGW wird durch
Konfigurationsinformationen und Befehle, die es vom SMGW Administrator empfSngt und dann
verarbeitet, konfiguriert und administriert. Zudem werden im SMGW vom SMGW Administrator
Regelwerke in Form von Auswertungsprofilen hinterlegt, die die Weiterverarbeitung der im LMN
empfangenen Messwerte vorgeben. Den letzten Schritt der Weiterverarbeitung der Messwerte im
SMGW stellt die tbermittlung ebendieser an autorisierte EMTs durch das WAN dar. Bei der
tbertragung von nicht abrechnungsrelevanten Messwerten, beispielsweise netzbetriebsrelevanten
Parametern, an einen EMT ist es notwendig, die IdentitSt des Endverbrauchers, also die IdentitSt des
entsprechenden StromzShles, nicht offen zu legen. Um dies zu gewShrleisten wird die im Datensatz
enthaltene Identifikationsnummer des ZShlers durch ein Pseudonym ersetztDes Weiterenwerden die
Daten Yber einen Dritten, den SMGW Administrator, an den EmpfSngervermittelt, um die IdentitSt
des sendenden SMGW zu verbergenBSI, 2019, p. 16)

Home Area Netw ork

Im Heimnetzwerk, engl. Home Area Network (HAN), stellt das SMGW drei logische Schnittstellen fYr
die Yber das Heimnetzwerk verbundenen Instanzen bereit. Eine davon ist ein Cotmollable -Local
Systems(CLS)Interface (IF_GW_CLS), Yber das die intelligenen GerSte des Endverbrauchers
gesteuert werden k3nnen. Hierzu zShlen z.B. intelligente HaushaltsgerSte wie Waschmaschinen oder
KYhlischrSnke, Klimaanlagen, PVoder KWK-Anlagen, Nachtspeicherheizungen und Stromunterbrecher.
Auf diese Weise k3nnen die steuebaren Komponenten des HAN mit Hilfe des SMGW gesicherte
Kommunikationsverbindungen mit EMTs im WAN aufbauen. Das SMGW stellt hiefYr Transport-Layer-
Security-(TLS-)gesicherte Verkindungen zu CLS und EMT bereit, die es aufeinander abbildet. Konkrete
AnwendungsfSlle zur Steuerung oder tberwachung der CLSKomponente, Kommunikationsszenarien
und auch die dazu notwendigen Protokolle sind fYr das SMGW transparent.(BSI, 2019, p. 17)
Schaltbefehle von Netzbetreibern als autorisierte EMTs werden dann Yber das WAN adas jeweilige
SMGW Ybermittelt und dann von da aus Yber das dahinter liegende lokale Heimnetzwerk an das CL-S
Interface weitergeleitet. (Bachor & Freunek, 2020, p. 217) Auf diese Weise lkann dann das
entsprechende GerSt automatisiert und aus der Ferne gesteuert werden. Die zweite logische
Schnittstelle besteht fYr ServiceTechniker (IF_GW_SRV)D die vierte technische Rolle, die dadurch
Konfigurationsprofile oder das SystemLog einsehen undso bessere Fehlerdiagnosen abgeben k3nnen.
(BSI, 2019, p. 17) Da auch die Endserbraucher ein Interesse an ihren Stromverbrauchsdaten haben,
muss das SMGW auch dafYr eine logische Schnittstellexi HAN bereithalten. Endverbraucher k3nnen
ihre Verbrauchsdaten Yber die EndverbraucherSchnittstelle (IF_GW_CON) abrufen. Ein Zugriff auf
diese Daten kann immer nur lesend erfolgen und erfordert zuvor eine erfolgreiche Authentifizierung.
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Dabei kann ein dediziertes, kryptographisch gesichertes D§play oder jedes andereCLSGerSt im HAN,
das kryptographisch gesicherte DatenstrSme verarbeiten kan, genutzt werden, um die Daten
auszulesen und zu visualisieren.(BSI, 2019, p. 17) Die Installation und Nutzung von In -Home-Displays

in den WohnrSumen der Endverbraucher ist nYtzlch, da die eigentlichen StromzShler hSufig
au8erhalb der tatsSchlichen WohnrSume installiert sind. Alternativ zu der Auslesung der eigenen
Verbrauchsdaten Yber das HAN k3nnen Endverbraucher die Daten aber auch Yber das Internet abrufen.
Die von den MSBs zuAbrechnungszwecken erfassten Verbrauchsdaten werden dem Endverbraucher in
diesem Fall von dem MSB oder EVU Yber das Internet zur VerfYgung gestellt und k3ren Yber Online-
Portale oder mobile Apps abgerufen werden.(Rigoll, 2017, p. 76; Zeller, 2015, pp. 17 -18)

Sowohl der Weg, den die Verbrauchsdaten von der Messung bis zur Darstellung und Visualisierung fYr
den Endverbraucher zurYcklegen, als auch die Kommunikationsverbindungen zwischen den
verschiedenen Instanzen sind im Folgenden graphisch dargestellt. Die tbertragung im LMN erfolgt
Yber Funk (wM-bus) oder Datenkabel (M-bus). (Zeller, 2015, pp. 17-18) Die Daten werden dann im
WAN durch Datenkabel (DSL oder Glasfaserkabel), Mobilfunk, Stromkabel oder Telefonkabel mit
EMTs kommuniziert sowie im HAN durch Datenkabel (Ethernet Kabel oder M-bus), Funk (WLAN, wM-
bus) oder Stromkabel an die logischen Schnittstellen Ybermittelt.

Stromkunde
WWWwW
(World Wide Web)
Netzbetreiber onli
. niine
Messstellenbetreiber Datennetz (DSL, Glasfaserkabel) Plattform
EIVU Mobilfunk (UMTS, LTE) —
Smart Meter
W.AN HAN
(Wide Area Network) (Home Area Network)
Anzeige Datenkabel
. (LAN, M-Bus, RS-485) . ‘ In-house-
Online Stromzahler | | Funk | E Display
Plattform (WLAN, wM-Bus)
Stromleitung A
[ (PLO) @ :ome '
Gateway — utomation
Administrator b y
atennetz
(DSL, Glasfaserkabel) Datenkabel LMN
Mobilfunk (-Bus, RS-485) (Local Metrological Network)
(GPRS, UMTS, LTE) Funk
Stromnetz (rf-Bus) - K;'\ Zahler fur:
(PLC) Wi
Telefonnetz . \év:srme
(PSTN)
« Wasser
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Zusammenfassend bestehtdie Hauptaufgabe des SMGW also in dem Empfangen der Messwerte der
ZShler Yber das LMN, der Speicherung und Verarbeitung dieser gemS§ der konfigurierten Reelwerke
und der anschlie§enden Versendung. EmpfSnger k3nnen EMTs im WAN odelnstanzen im HAN sein.
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Die Messwerte k3nnen entweder direkt sternfSrmig oder indirekt Yber einen bestimmten Akteur des
Marktes an die jeweiligen Adressaten im WAN Ybermittelt waden. Durch die HAN-Schnittstellen
kSnnen ServiceTechniker und Endverbraucher lesend auf die Daten zugreifen. FYr die im HAN
angeschlossenen CL&omponenten fungiert das SMGW als transparenter ProxyServer. Die
Kommunikation mit CLS und EMTs ist TLSgeschYtzt und wird im SMGW terminiert. Zudem
Ybernimmt das SMGW die Aufgaben einer Fewall und separiert die verschiedenen Netze voneinander.
(BSI, 2019, pp. 14-15)
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Um im Rahmen dieser Arbeit die Eignung von OLAPCubes zur Integration und Analyse von

Energieverbrauchsdaten zu untersuclen, ist neben der im vorherigen Kapitel durchgefYhrten

Untersuchung der Schnittstellen zu den verschiedenentbertragungsnetzen eines SMGW und den
Technologien, die bei der tbertragung zum Einsatz kommen k3nnen, auch notwendig zu erSrtern, aus

was genau diese Energieverbrauchsdagn bestehen. Schlie§lich muss fYr den Entwurf von Software

Anwendungen und Konzepten zum Management und der Analyse dieser Daten klar sein, welche
Informationen die Ybermittelten DatensStze genau enthalten. Folglich wdmet sich dieses Unterkapitel

der Analyse des Inhalts und Formats der Smart Meter Daten.

Inhalt der generierten Daten

In Anbetracht der Menge an Faktoren, die den Inhalt der DatersStze beeinflussen und bestimmen
k3nnen, wird deutlich, dass eine HomogenitSt der Inhalte der Ybermittelten Daten durchaus nicht als
selbstverstSndlich hingenommen werden sollte. Finden zur Messung der StromverbrSuche Ferraris
ZShler Anwendung, so sind diese nur in der Lage, die eigentliche Verbrauchsmessung durchzufYén
und anhand des Zahlweks abzuspeichern. Komnt hierfYr allerdings ein elektronischer ZShler in
Kombination mit einer Kommunikationseinheit (einem SMGW) zum Einsatz, so legt dies die Basis zur
Erhebung einer ganzen FYlle nYtzlicher Informationen. (Schweinfurth, 2020, p. 232) Auf diese Weise
wird nicht nur die Tiefe, sonder n auch die Breite der Informationen erh3ht. WShrend bei der Nutzung
von Ferraris-ZShlern eine Analyse der Stromverbrauchsdaten der Endverbraucher praktisch nur auf
Jahresbasis oder dem entsprechenden Zeitintervall der manuellen Ablesung m3glich ist, ist &ie
Analyse bei Verwendung von Smart Metern theoretisch in viel hdherer GranulartSt und hinsichtlich
spezifischer, auch erst im Nachhinein festgelegter Zeitpunkte oder-rSume msglich. Elektronische
ZShler k3nnen neben der Wirkarbeit als Wirkleistung Yber de Zeit, also den Stromverbrauch innerhalb
einer gewissen Periode, ferner auch Netzzustandsdaten erfassen. Wie bereits in 2.1.5 erlSutert, liefern
Netzzustandsdaten wichtige Parameter fYr den Netzbet@b und die tberwachung der QualitSt der
Ybertragenen EkktrizitSt, beispielsweise Netzspannung, Frequenz oder Phasenwinkel. Da
Netzzustandsdaten aber, wie der Name bereits impliziet, vor allem in Echtzeit von Wert und Interesse
sind, wird deutlich, dass dieser Mehrwert nur in Verbindung des elektronischen ZSHers mit einem
SMGW und die folglich geschaffene MSglichkeit der zeithahen Kommunikation der Daten realisiernt
werden kann. Im Zuge dieser Arbeit liegt der Fokus dlerdings in erster Linie auf den
Energieverbrauchsdaten.




Hinsichtlich des genauen Inhalts der Energieverbrauchsdaten bedeutet diese neu geschaffene FYlle an
Informationen aber vor allem eine HeterogenitSt der DatensStze. Wche Inhalte genau Ybermittelt
werden hSngt stark von der Verwendung der Daten und den Zweck der Erhebung ab. Die Inhalte
k3nnen aber in vielen FSlen in AbhSngigkeit von dem Ursprungszweck der Erhebunglogisch
erschlossen werden.Durch den Verwendungszweck entstehen aber nicht nur verschiedeneAnsprYche
an die VerfYgbarkeit, das Format und die VollstSndigkeit der Daten, sondem auch viele Implikationen
fYr das System, das diese Daten verarbeitet. FYr eine entsprechende Verwendung der Daten muss
bereits bei der Erhebung eine entsprechende Aussagekraft der Datenanzahl undjualitSt gewShrleistet
sein. Zur Sammlung der dezentral verteilten Daten an einem zentralen Ort findet dann eine
tbertragung statt. Sowohl Erhebung als auch tbertragung unterliegen in der RealitSt verschiedensten
Rahmenbedingungen, wie Datenschutz und -sicherheit, tbertragungsgeschwindigkeit und der
VerfYgbarket von Kommunikationstechnologien. (Herre & Freunek, 2020, pp. 198-199) Auch die
anschliegende Bereitstellung der Daten wird maggeblich von dem Verwendungszweck beeinflusst. Von
diesem hSngen beispielsweise die Anforderungen an die Datensicherheit und den Datechutz ab. Je
nach Verwendung entscheidet sich, ob die Daten persnenbezogen sein mYssen oder dies gar nicht
sein dYrfen oder ob eine Speicherung in einer externen Cloud vertretbar ist. Des Weiteren beeinflusst
der Verwendungszweck die benstigte Auflssung und GranularitSt, de benstigte Anzahl der Daten, die
Skalierbarkeit des Speichers, die benstigten Schnittstellen und die Frage, ob der Zugriff auf die Daten
in Echtzeit oder verz3gert einmal monatlich, beziehungsweise jShrlich geschieht.(Herre & Freunek,
2020, pp. 198-199) Die wesentlichen Verwendungszwecke der von Stom Smart Metern generierten
Daten und der sich daraus ergebende Inhalt sind im Folgenderbeschrieben.

Die erste und bekannteste Nutzung der Smart Meter Daten bestehtin der Verwendung zu

Abrechnungszwecken. [ die Auslesung der StromverbrSuche durch ZFA és zustSndigen MSB erfolgt
und das EVU die Abrechnung erstellt, werden hieraus bereits die Mindestanforderunga an den Inhalt

der Ybermittelten Daten deutlich. Neben der tbermittiung des Stromverbrauchs Yber das festgelegte
Zeitintervall in einer geeigneten physikalischen Einheit mYssen die Verbrauchsdan zudem ihren

physikalischen Dimensionen, Raum und Zeit, zugeordnet werden. Es muss also klar seinyann, bzw.

fYr welchen Zeitraum die Messung erfolgte und wo, bzw. bei wem dies geschah. Die Abrechnung mus
schlie8lich unbedingt einem bestimmten Kunden zugeordnet sein. Dabei werden Rechnungen fYr die
bezogene Strommenge immer in gri§eren AbstSnden, z.B. monatlich oder vierteljShrlich, ausgestellt.
Daher besteht in diesem Anwendungsfall kein Bedarf nach zeitich hochaufgelSsten Daten. Die

M3glichkeit, jeden Monat einmal Daten zu erheben und zu bilanzieren genYgt. (Herre & Freunek,

2020, pp. 198-200) FYr Abrechnungszwecke mYssen die DatensStze also neben dem ZSktand

mindestens einen Zeitstempel und eine Méer ID oder Kunden ID zur Zuordnung enthalten. Werden

von dem Kunden zeitvariable oder dynamische Stromtarife genutzt, muss zudem nach der Tarifierung
durch das SMGW auch der zugehsrige Tarif Ybermittelt werden. DarYber hinaus sind fYr die
Abrechnung weitere Metadaten erforderlich. Diese mYssen die eigentlichen Informationen Yber den
Kunden enthalten und haben insbesondere im Fall eines Mehrparteienhauses mit entraler

EnergiedatenYbermittlung eine wichtige Bedeutung. (Rigoll, 2017, p. 77) Eine gemeinsame
tbermittlung sSmtlicher Metadaten und Kundeninformatio nen bei jeder Verbrauchserhelbing wSre

aber aus mehreren Gr¥Ynden nachteilig ind wird daher in der Regel nicht durchgefYhrt. Die genaue

Integration und VerknYpfung der Metadaten werden in 2.1.7 diskutiert.
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Besteht die Anwendung jedoch in einer Visualisierungder aktuellen VerbrSuche, is, um eine zeitnahe
Darstellung zu gewShrleisten, eine zeitlich hohe Auflssung im Minuten- oder Sekundenbereich
erforderlich. Verwenden Endverbraucher zur Kontrolle des aktuellen Verbrauchs ein OnlinePortal oder
eine App, werden ihnen diese Daten von demMSB Yber das Internet zur VerfYgung gestellt. Rher ist
in diesem Fall die aktuelle Wirkleistung oder die gemesseneWirkarbeit, in der Gr§8enordnung von
Minuten oder Sekunden aufgelSst, relevant. Auch hier muss eine eindeutige Zuordnung durch die
tbermittl ung der Meter oder Kunden ID msSglich sein. (Herre & Freunek, 2020, p. 198) Da
Endverbraucher aber neben dem reinen Verbrauch auch an den entstehenden Kosten interessiert sind,
muss auch hier im Fall von zeitvariablen oder dynamisden Tarifen der aktuelle Tarif Ybermittelt
werden.

Werden die Smart Meter Daten hingegen zur DurchfYhrung der Netzplanung genutzt, ist hierfYr eine
statistisch reprSsentative Probe aller Kunden in anonymisierter Form ausreichend. Der Zugriff auf die
Daten erfolgt in diesem Fall eher auf Monats- oder Jahresbasis. Jedoch gilt, dass ein Bizbetreiber die
Auslastung seines Netzes zielgerechter und genauer planen kann, je feingranularer die
Auslastungswerte vorliegen. Um eine gute Netzplanung sicherzustellen, werderdie Messdaten daher
in Minute nintervallen erhoben. ZusStzlich zu den VerbrSehen sind hier auch verschiedene Parameter
Yber den Netzzustand von Interesse(Herre & Freunek, 2020, p. 201) Eine Personalisierung der Daten
ist aus DatenschutzgrYnden jedoch unerwYnscht. Daher schreibt das BSI in deRichtlinien, wie in
2.1.5 erlSutert, fYr diesen Fall auch eine Pseudonymisierung der Daten vor.

Folglich k3nnen, je nach Verwendung der Daten, neben dem reinen Stromverbrauch auch zusStzlich
Netzzustands und EnergiequalitStsdaten Inhalt der Ybermittelten Daten sein. Jede Messung muss
dabei zur zeitlichen Zuordnung mit einem Zeitstempel versehen sein. Je nach Anwendung muss
zusStzlich eine Personalisierung stattfinden, was in einer zusStzlichen tbermittlung einer Meter 1D
oder Kunden ID resultiert. FYr die tbermittiung der Verbrauchs- und Netzzustandsdaten mYssen
physikalische Grs8en verwendet werden. Die wesentlichen physikalischen Grs$8en und die

zugehsrigen Einheiten sind im Folgenden tabellarisch dargestellit.

Physikalische Grs8e Einheit

Elektrische Energie
Scheinleistung
Wirkleistung
Blindleistung
Elektrische Spannung
Elektrische StromstSrke
Netzfrequenz

Kilowattstunden (kWh)
Voltampere (VA)

Watt (W)

Var (var)

Volt (V)

Ampere (A)

Hertz (Hz)
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Die beschriebene HeterogenitSt der Datenverwendungszwecke und Dahquellen sowie die Vielzahl
der Anbieter von Smart Metern fYhren zudem dazu, dass auch die Formate der Zeitst@pel, mit denen
die physikalischen Messgrs8en versehen werden sehr heterogen seikSnnen. Die folgend genannten




Zeitstempel sind Beispiele fYr Formate, diein der RealitSt zu Anwendung kommen. (Rigoll, 2017, p.
84)

2020-04-07T14:25:11.000Z
2020-04-07T14:25:117
2020-04-07T14:25:11+ 00:00
2020-04-07T16:25:11+ 02:00
07.04.2020 16:25:11
1586269511

K K K K K K

Die ersten vier Zeitstempel entsprechen alle der ISGNorm 8601 und erlauben ein aufsteigendes
Sortieren. Nach dem Jahr, Monat, Tag, Stunde, Minute und Sekunde enthalten sie zudem die
verwendete Zeitzone. Der fYnfte Zeitstempel findet im Alltag durchaus hSdig Verwendung, ist jedoch

nicht eindeutig, da beispielsweise nicht klar definiert ist, ob nicht doch das amerikanische Format

Monat B Tag b Jahr gemeint ist. Zudem ist unklar, ob die Zeit in Lokal- oder Weltzeit dargestellt ist.

Der letzte Zeitstempel liegt in Unixzeit vor, die die verstrichene Zeit in Sekunden seit dem 1. Januar
1970 um 00:00 Uhr UTC angibt. Damit ist dieses Format zwar eindeutig, aber nur maschinell
interpretierbar. (Rigoll, 2017, pp. 84-85) Dabei geben alle sechs Zeitstempel die gleiche Zeit in
unterschiedlichem Format an.

In der folgenden Abbildung ist ein beispielhafter Schnappschuss realer Smart MeteiDaten dargestellt.
Die Spalten beinhalten dabei von links nach rechts die Kundennumner, die ZShlernummer, den
Zeitstempel der Messung, den Verbrauch in den vergangenen 15 Minuten, den zugehSrigen Tafiund
die Vertragsnummer der Messstelle.

Vi V2 V3 V4 V5 V6
1 43179 100000001 2015-04-01 00:00:00.000 2.65900 Niedertarif 36146
2 3422 100000034 2015-04-01 00:00:00.000 2.94300 Niedertarif 5930
3 3422 100000034 2015-04-01 00:15:00.000 2.66300 Niedertarif 5930
4 3422 100000034 2015-04-01 00:30:00.000 0.12500 Niedertarif 5930
5 22955 100000054 2015-04-01 00:00:00.000 0.23300 Niedertarif 1810
6 3422 100000034 2015-04-01 00:45:00.000 0.11900 Niedertarif 5930
7 22955 100000054 2015-04-01 00:15:00.000 0.23500 Niedertarif 1810
8 22955 100000054 2015-04-01 00:30:00.000 ©.23500 Niedertarif 1810
9 3422 100000034 2015-04-01 01:00:00.000 0.15700 Niedertarif 5930
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LSnge der Messintervalle

Wie zuvor geschildert wurde, hSngt der Inhalt entscheidend von dem Verwendungszweck ab. De

Informationen der Ybermittelten Verbrauchsdatenwerden neben dem tatsSchlichen Inhalt aber auch
durch die LSnge der Intervalle, in denen diese Ybermittelt werden, unddem sich daraus ergebenden
Grad der Auflssung und GranularitSt bestimmt. Die LSnge der Messintervalle hSngt neben dem




Verwendungszweck zusStzlich von gesetzlichen Vorschriften ab. Alle Grog§kunden, also Stromkunden
mit einem Jahresverbrauch Yber 100.000 kW, sind zu einer RLM verpflichtet. Dabei werden die
LastgSngeobligatorisch im Viertelstundentakt gemessen und Ybermittelt. (Petsch et al., 2012, p. 6) Je
nach Hersteller, Anbieter und Land haben sich imVergleich verschiedene Messintervalle etabliert. Der
US-Amerikanische Anbieter PG&E bietet Smart Meter fYr ElektrizitSt und Gas an. De
ElektrizitStsverbrauch wird dabei in WohngebSuden im Stundentakt, in NichtwohngebSuden im
Viertelstundentakt gemessen. (Sirojan et al., 2019, pp. 1-2) In Australien senden Smart Meter die
Verbrauchsdatenin 30-Minuten Intervallen an das System des MSB(Sirojan et al., 2019, p. 2) Ein fYr
EntwicklungsiSnder in  Afrika  entwickelter ~Smart Meter misst und  Ybermittelt
EnergiequalitStsinformationen und den eigenen Status in 28minYtigen Intervallen. (Keelson, Boateng,
& Ghansah, 2014, p. 43) Piti et al. schlagen in einer Studie 15-Minuten Intervalle zur Steigerung des
Energiebewusstseins der Endverbraucher vor und konnten einen wesentlichen Beitrag der Smart Meter
zu energieeffizienterem Verhalten nachweisen. (Pit, Verticale, Rottondi, Capone, & Lo Schavo, 2017,
p. 6) Rodriguez-Diaz et al. haben einen Smart Meter entworfen, der alle 5 Minuten
Energieverbrauchsdaten bereitstellt.(Rodriguez-Diaz et al., 2015, p. 2)

Dateiformat zur tbertragung der generierten Daten

In der Praxis kommen nicht zuletzt durch die vielen verschiedenen Anbieter von Snart Metern im
Zuge der Liberalisierung des Messwesens viele unterschiedliche Dateiformatbei der tbertragung und
dem Empfang der Messdaten zum Einsatz. In vielen FSllen werden die Messdaten al¥extdatei
versandt. (Herre & Freunek, 2020, pp. 199-200) Als Standard etablieren konnten diese sich bisher
jedoch nicht. Folglich sind unter anderem auch proprietSre BinSformate, jegliche weiteren
kommaseparierten Dateformate, XML- oder JSONDateien Yblich. Da jedes dieser Dateiformate &gene
Vor- und Nachteile mit sich bringt, ist fraglich, ob sich zukYnftig eines davon durchsetzen kann.(Rigoll,
2017, p. 85) Selbst einfache kommasepariere Dateien k3nnen hier schon zu InkompatibilitSt und
Problemen bei der Integration fYhren. Zeichensatz, Trennzeichen, Datumsformat, Dezimaltrenner und
Einheit der physikalischen Messgrs8e kSnnen theoretisch von System zu System whvon Anbieter zu
Anbieter anders sein. Zudem kann es sein, dass bei sehr hoher Messfrequenz zur Reduktion des
Speicherbedarfs Werte wie Zeitstempel ausgespart und nur in gré§eren AbstSnden Ybermittelt werden,
wodurch die Werte dazwischen spSter interpoligt werden mYssen. (Rigoll, 2017, p. 85)
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In 2.1.6 wurde unter Anderem erlSutert, dass die von Smart Metern generierten und Ybermittelten
Daten rein logisch mindestens drei verschiedene Werte Ybenitteln mYssen. Neben der
offensichtlichen tbermittlung des Verbrauchs ist weiterhin auch die tTbermitt lung der physikalischen
Dimensionen des gemasenen Verbrauchs notwendig, um den Verbrauch richtig einzuordnen. Diese
physikalischen Dimensionen sind Raumund Zeit. Smart Meter Ybermitteln diese in der Regel anhand
eines Zeitstempels aus der systeminternerUhr fYr die Zeit und einer Meter ID oder Kunden ID fYr die
Lokalisierung. Die Ybermittelten MessdatenmYssen also Aufschluss darYber geben, wanmwo, bzw. bei
wem, wie viel ElektrizitSt bezogen wurde. Anhand der in 2.1.5 erkiSrten Systemarchitektur mit den
normierten Schnittstellen wurde zudem bereits deutlich, dass die Verbrauchsmessung zunSchst von
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dem ZShler per LMN an das SMGW Ybergeben und dort weiterverarbeitet wird, umdann als
vollstSndig  zuordnungsbare Verbrauchsmessung per WAN an EMTs, wie beispsweise
Verteilnetzbetreiber und EVUs, weitageleitet zu werden. Um die Systemarchitektur eines intelligenten
Messsystems jedoch vollstSndig zu verstehen und um digVissensgrundlage zum spSteren Aufbau eines
Konzeptes zur Integration und Analyse der Datendurch OLAP-Cubeszu schaffen, bleibt abschlegend
noch die Frage zu kISren, wie genau die Ybermittelten Daten dann bei der zustSndigen Insinz
integriert und abgespeichert und welche Systeme aktuell zum Management dieser Daten genuat
werden. Darauf wird in diesem Unterpunkt eingegangen. Vor der Unersuchung der bestehenden
Energiedatenmanagementsysteme (EDMS) und Integrationsarchitekturen bleibt allerdings noch zu
kISren, wie und durch welche Prozesse die Daten vor der Integration erhalten werden.Insbesordere
im Fehlerfall, bei fehlerhafter tbermittlung oder gar keiner tbermittlung der Messdaten, mYssen
Strukturen existieren, die sich diesem Problem annehmen, bevor die Daten in das EDMS integriert
werden.

Ablauf der ZShlerfernauslesung

FYr die Implementierung der zusStzlichen Messdaten in die bestehenden Informations und
Kommunikationssysteme hat sich der Begriff des MeteiDaten-Management (MDM) herausgebildet.
Durch die entstehende Datenmenge k3nnen allerdings gro8e Herausfaderungen entstehen. In
Anbetracht bestehender Abrechnungssysteme auf Jaresbasis ergeben durch stYndlich gemessene
Verbrauchsdaten eines durchschnittlichen Stadtwerkes mit 100.000 Kunden bereits 86 Mio.
DatensStze,im Fall von viertelstYndiger Messung sogarYber 3,5 Mrd. DatensStze Folglich ist eine
Anpassung der innerbetrieblichen Systeme und der IFInfrastruktur fYr viele Unternehmen
unausweichlich, was auch zu den in 2.1.3 angesprochenen Investitionskosten fYhrt(Zeller, 2015, p.
77) Die ZFA liegt in der Regel im Aufgabenbereich des Verteilnetbetreibers. Dieser erfasst die Smart
Meter Daten automatisiert durch das eigene ZFASystem. Kommt es bei diesem Prozess zum Fehlerfall,
muss entsprechend reagiert werden. Ist die automatiserte ZFA nicht erfolgreich, kann sie zunSchst
manuell wiederholt werden. Kommt es hierbei erneut zum Fehlerfall, kann ein Kundenbesuch
erforderlich sein. Nach erfolgreichem Erhalt der Messdaten werden diese in das
Energiedatenmanagement (EDM) des Netzbetreibers Ybernommen und auf VollstSndigkeit geprYft.
Fehlen dennoch Werte, istder Netzbetreiber verpflichtet Ersatzwerte zu bilden. Im Anschluss werden
die Daten an das EVU Ybermittelt, wo sie erneut auf VollstSndigkeit geprYft verden. Stellt sich hierbei
eine unvollstSndige thermittiung oder VersSumnis auf Seiten des Netzbetreibersheraus, werden die
nstigen Ersatzwerte vom EVU gebildet. (Petsch et al., 2012, pp. 67) Auf diese Weise soll sichergestellt
werden, dassdie in das EDM Ybernommenen Messdaten volkSndig und aussagekrSftig sind. FYr die
angewandten EDMS sowie auch fYr den Aufbau eines Konzeptes zur Verwendung von OLABubes
bedeutet dies, dass, falls Verteilnetzbetreiber und EVU ihren Pflichten ordentlichund sachgemS§
nachkommen und bei fehlerhafter ZFA reagieren fehlende Messwerte und die Frage nach dem
optimalen Umgang mit diesen nicht zu besonders gro8en Hindernissen und Herausforderungen fYhren
dYrften.




Die klassische Integrationsarchitektur

Die Systeme, die dann zur Anwendung kommen, um mt den Energiedaten umzugehen, stellen eine
wesentliche Komponente zur Realisierung der Potentiaé eines intelligenten ElektrizitStsnetzes dar.
(Mikkelsen, Jacobsen, & Terkelsen, 2016, p. 4)Zur Beschreibung der Systeme, die beidem Umgang
mit den erfassten Energiedaten unterstYtzen, existieen mehrere, teils synonym verwendete Begiffe.
Die Zuordnung und Definition der Begriffe wird dadurch erschwert, dass aus Sicht der
Energieunternehmen teils ein anderes VerstSndnis der Begriffe herrscht, als von Seiten der
Wissenschaft.(Rigoll, 2017, p. 39) ZusStzlich entstehen Unklarheiten bei dem Vergleich von deutsch
und englischsprachiger Literatur durch Inkonsistenz bei der Begriffsverwendung und die Fragenach
der korrekten thersetzung. Hier sind daher zunSchst éne klare Definition und ErlSuterung notwendig.
Das EDM umfasst die Bereitstellung, thermittlung, Verarbeitung und Speicherung von
energiebezogenen DatensStzen(Rigoll, 2017, p. 39) Ein EDMS ist dann ein Softwareprodukt oder
Workflowsystem, das zum Zweck des EDM eingesetzt werden kan und Bearbeitung und Verarbeitung
der Daten ermsglicht. (Rigoll, 2017, p. 39; Schweinfurth, 2020, p. 230) Dieses besteht aus in der Regel
aus den Prozesskomponenten ZShl und Messeinrichtungen, Datenerfassung, tbertragung,
Datenspeicherung und Analyse.(Schweinfurth, 2020, p. 232) Im Idealfall sollte ein solches EDMS
flexibel und universell einsetzbar sein sowie jeder Marktolle als Cloud-L8sung zur VerfYgung stehen.
(Schweinfurth, 2020, p. 230) DarYber hinaus existieren noch Meterdatenmanagementsysteme
(MDMS). In Interaktion mit einem EMDS verwendet, Ybernehmen diese die Aifbereitung und
Speicherung der fernausgelesenen Verkauchsdaten, wShrend das EMDS dann fYr Prognosen na
Analysen, die auf der vom MDMS geschaffenen Datengrundlage basieren, zustSndig ist. MDM
kommen also in Kombination mit EDMS zum Einsatz und sollen Letztere entlasten, indem sie die
eigentliche Verwaltung der Ybermittelten Smart Meter Messdaten Ybernehren. (Rigoll, 2017, p. 39)
Ein MDMS kann in einer erweiterten Form aber auch zus$lich der Vorhaltung und Pflege gewisser
Kundendaten dienen, sowie bei der Marktkommunikation und Interaktion mit anderen
Marktteilnehmern unterstYtzen. (Rigoll, 2017, p. 39) Des Weiteren kommen HeadEnd-Systeme (HES)
zur Anwendung. Diese stellen die erste Stufe der klassischen Integrationsarchitekturen fYr Smareter
Daten dar. Im Folgenden wird nSher auf das genaue Zusammenspialer drei Systeme eingegangen.

Zu Beginn YbertrSgt das SMGW die Messdaten automatisiert Yber das WAN und ein entsprechendes
Protokoll an die verarbeitenden Systeme des Verteilnetzbetribers. In manchen FSllen erfolgt die
tbertragung auch Yber zwischengeschaltete Datenkonzentitoren. (Bachor & Freunek, 2020, pp. 216-
217) Das erste verarbeitende System ist das HE dass die Messdaten durch direkte Kommunikation
mit dem SMGW oder Yber énen Datenkonzentrator empfSngt. Das HES kontrolliert die
Kommunikation mit sSmtlichen Smart Metern und persistiert die eingehenden Daten. Die Speicherung
erfolgt nach dem heutigen Stand der Technik in einer relationalen Datenbank. (Bachor & Freunek,
2020, pp. 217, 223; Herre & Freunek, 2020, pp. 205-206) Somit stellt das HES ein System zur
Erfassung und Sammlung der Rohdaten aus allen angeschlossenen ZShledar. Anschlie§end wird die
tbhertragung der Daten in das finale Speichermedium vabereitet. Ferner dienen HES-Anwendungen
auch beispielsweise der Administraton der unterschiedlichen Firmware der Smart Meter. (Bachor &
Freunek, 2020, p. 217; Schweinfurth, 2020, p. 233) Das HES ist dabei im Rechenzentrum des
Verteilnetzbetreibers lokalisiert, dem damit die Aufsicht und Verantwortung unterliegt. (Herre &




Freunek, 2020, pp. 205-206) Weitere GerSte sind von der Nutzung des HES ausgeschisen, da es
ausschlieglich in Kombination mit Smart Metern verwendet werden kann. (Bachor & Freunek, 2020, p.
223)

Nach der Erfassungund Vorbereitung der Smart Meter Messdaten in dem HES werden die Daten in
weitere, nachfolgende BackendSysteme Ybertragen und dort weiterverarbeitet. (Bachor & Freunek,
2020, p. 217; Herre & Freunek, 2020, pp. 205-206) Das nSchste System, an das die Daten vom HES
aus Ybermittelt werden ist das MDMS. Das HES bietet hierfYr eine Messag®ueuing-Schnittstelle, die
dem MDMS exklusiv zur VerfYgung steht. Sie kann nicht van weiteren Anwendungen genutzt werden.
(Bachor & Freunek, 2020, p. 223) Die Weiterverarbeitung der Daten erfolgt kaskadierend, dh.
hintereinandergeschaltet und verkettet mit unidirektionaler Verbindung. Dies fYhrt dazu, dass die
Messdaten im Gesamtsystem mehrfeh und redundant gespeichert werden. (Bachor & Freunek, 2020,
p. 217; Herre & Freunek, 2020, pp. 205206) Auch das MDMS ist ein dem Rechenzentrum des
Verteilnetzbetreibers zugeordnetes System(Bachor & Freunek, 2020, p. 221)

Insgesamt gilt fYr das System zur Datenitegration, -speicherung und -verarbeitung, dass es auf den
massahaften Import und die Verarbeitung von Informationen aus allen angeschlossenen Smart
Metern ausgelegt sein muss. Auch eine QualitStssicheng und Administration der Messdaten sowie
eine zeitnahe und verlSssliche Aufbereitung fYr nachfolgende Anwendungen \ie Abrechnungsprozesse
sind wichtige Funktionen. Die Messdaten sind nur dann von wirklichem Wert, wenn sie verstSndliche
und relevante Informationen enthalten. Die letzte Komponente des EDM i¢ daher die Analyse, um
sinnvolle Informationen aus den Messdaten zu extrahieren. (Schweinfurth, 2020, p. 233) Die Analyse
ISsst sich dann Yber eine anwendungsoder webbasierte NutzeroberflSche durchfYhren, Yber die die
gespeicherten Daten nach Kriterien abgefragt und die Ergebnisse in unterschiedthen tabellarischen
und graphischen Darstellungsformen wiedergegben werden. Diese Ergebnisse k3nnen dann sowohl
an eigene Folgeanwendungen als auch an autorisierte EMTs weitergegeben werdenSchweinfurth,
2020, p. 233) Diese klassische kaskadierende Weiterverarbeitung der Mesdaten von HES zu MDM&u
EDMS und eventuell weiteren nachfolgenden BackendSystemen f¥rt zu einem hohen Transport der
Messdaten innerhalb des Unternehmens und zu mehrfacher,redundanter Speicherung. (Herre &
Freunek, 2020, pp. 205206) Daher existieren auch immer mehr ForschumsansStze und
L3sungsvorschiSge, um die Smart Meter Daten andergu integrieren. Einige davon werden gegen Ende
dieses Kapitels beispielhaft genannt.

Datenbankanforderungen fYr eine effiziente Integrati  on und Speicherung der Messdaten

In der RealitSt werden Energieverbrauchsdaten abhSngig vom Anwendungsfall und gepinten
Verwendungszweck sowie von der Art und Grs§e der DatensStze teilweise in sehunterschiedlichen
Systemen gespeichert. Die Spanne reicht hierbei von einfachen textbasierten AnsStzen bisirhzu
verteilten Data-WarehouseSystemen wie der zuvor dargestdten klassischen Integrationsarchitektur.
(Rigoll, 2017, p. 43) Kleinere DatensStze lassen sich auch in Textdateien oder einfaen relationalen
Datenbanken speichern. Bei gr88erem Umfang und bei Bedarf von aufwedigeren Analysen st$§t diese
Methode jedoch an ihre Grenzen. In diesem Fall sind dan spezialisierte AnsStzenotwendig. tber
verschiedene Methoden zum Management von Energidaten existiert vergleichsweise wenig Literatur.
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Ein Grund dafYr k3nnte sein, dass Energiedaten hSufig gar nicht in dedizierten, fYr sie bestimmten
Datenmanagementsystemen erfasst und verwalte werden, sondern eher als notwendiges
Nebenprodukt der eigentlichen VorgSnge auf dem Energiemarkt in Ybergeordneten Systemen wie
Energiemanagementsystemen gespeichert werden(Rigoll, 2017, p. 44) In diesem Fall wird den Daten
nur beschrSnke Achtung geschenkt und ihre Erfassung und Speicherung erfolgt in Systemen, die gar
nicht fYr die Daten selbst konzipiert sind. DarYber hinaus $nd viele DatensStze noch ausreichend gut
mit den Yblichen Standardmethoden handhabbar, so dass speziell auf die Daten zugeschnittene
Systeme nicht notwendig erscheinen. (Rigoll, 2017, p. 44) UnabhSngig davon, wie genau die
Energieverbrauchsdaten erfasst und abgespeichert werden, gibt es aber einige wesentliche Grundlagen,
die eine effiziente und zielfYhrende Integration und Speicherung der Messdaten erlauben.

Wie bereits erwShnt mYssen die Verbrauchsdaten im einfehsten Fall darYber informieren, wann und
wo wieviel Energie verbraucht wurde. Daher werden neben der Energieverbrauchsmessung die
physikalischen Daten Yber Raum und ZeitYbermittelt. Die rSumliche Dimension wird anhand von
Meter ID oder Kunden ID Ybermittelt, wShrend die zeitliche Dimension anhand des Zeitstempels
erkennbar ist. Damit sind die Daten eindeutig zuordnungsbar. Allerdings fehlen in diesem Minimalfall
selbst fYr einfachste Verwendungen wichige Informationen. Beispielsweise enthSIt die Meter ID
wenige bis keine Informationen, wenn sie nicht in einen gr88eren Kontext eingeordnet werden,
beispielsweise die Stadt oder der genaue Haushalt, in dem der Smart Meter istalliert ist. Noch
deutlicher wird das Problem aber hinsichtlich darauf aufoauender Verwendungen der Daten. FYr den
Prozess der Abrechnungserstellung sind neben der reinen Zuordnung, um welchen Verbrauch es sich
handelt, augerdem die Informationen Yber den Kunden, an den die Abrechnungadressiert sein sol|
essentiell. Hier mYssen beispielsweise Kundenname, Kundenadresse, Familienstand oder Alter bekannt
sein. Die als Zeitreihe vorliegenden Messdaten mYssen also mit weiteren Informationen versehen
werden, die die Messdaten genauer bescteiben. Diese beschreibenden Daten werden als Metadaten
bezeichnet. (Rigoll, 2017, p. 96) Theoretisch wSre es, um dies zu I5senmsglich, alle benstigten
Zusatzinformationen gemeinsam mit den Messdaten zu Ybermitteln. DafYr wYrde jede Messwert mit
den entsprechenden Metadaten versehen, was aber aus zwei Gr¥Ynden nicht optimal wSr&um einen
erschwert dies die tbertragung, da dadurch jedes Mal viel mehr Informationen Ybertragen werden
mYssen. Die zu Ybermittelnde Dateigr§e wYrde deutlih ansteigen, was die tbertragung verlSngern
und das Netzwerk stark belasten wYrde. Das zweite Problem ergSbe sich beler Abspeicherung der
Daten im Backend des Verteilnetzbetreibers. Jeden einzelnen Messwert gemeinsam migallen
zugehsrigen Zusatzinformation abzuspeichern wYrde vielfach zum wiederholten, redundanten
Abspeichern der genau gleichen Daten fYhren und wSre Su&t ineffizient. Effiziente
Integrationsarchitekturen haben daher gemein, die Zeitreihen- und Metadaten in separaten
Datenbanken zu speichernund die Metadaten im Bedarfsfall zu referenzieren. (Rigoll, 2017, p. 96) Da
sich die Zeitreihen- und Metadaten in ihren Eigenschaften grundlegend unterschieden, kSnnen auch
die dafYr vorgesehenen Datenbanken sehr voneinandeabweichen.

Bei den Zeitreihen kann es sich um sar gro8e Datenmengen handeln. Sie mYssen insbesondere
effizient abgespeichert und einfach ausgelesen werden k3nnen. Zur Abspeicherung k3nnen hierfYr
sowohl relationale als auch dokumentenorientierte Datenbanken zur Anwendungkommen. Relationale

Datenbanken existieren seit mehreren Jahrzehnten, wShrend dokumentenorientierte Datenbanken
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noch eine recht junge Technologie sind. Erstere basieren auf einem vorher definigen und festen
Datenbankschema und speichern die Messdaten intabellenShnlicher Form ab. Letztere hingegen
weisen kein festes Datenbankschema auf und sind fleXiler einsetzbar. Da die Messdaten nicht in
tabellarischer Form abgespeichert werden, k3nnen nachtrSgliche €nderungen einfacher mglich
sein.(Rigoll, 2017, pp. 96-97) Ein Messpunkt entspricht in einer relationalen Datenbank einer Zeile
und in einer dokumentenorientierten Datenbank einem Dokument. Bei einer gro8en Anzahl an
Messungen kann dies aber ineffizient und langsam sein(Rigoll, 2017, pp. 97-98) Alternativ existieren
daher seit geraumer Zeit auch auf Zeitreihen spezialisierte Zeitreihendatenbankea, die eine effiziente
Speicherung und viele fYr Analysen nYtzliche Operationen auf den Zeitreihen anbieten. Eine weiterer
L3sungsansatz besteht in derdateibasierten Speicherung. Neben klassischen kommaseparierten Daten
existieren auch auf gro§e Datenmengen zugeschnittene LSsungen wie HDF5Rigoll, 2017, pp. 97-98)
Die Metadaten enthalten Informationen Yber die jeweiligen Zeitreihen wie z.B. die physikalische Grige
der Verbrauchsmessung oder die Namen der Verbraucher unchaben daher im Gegensatz zu den
Zeitreihendaten einen vergleichsveise geringen Speicherplatzbedarf. Die Datenbank fYdie Metadaten
muss vor allem eine gute Durchsuchbarkeit der Daten em3glichen. Auch hier bieten sich relationale
oder dokumentenorientierte Datenbanken an. (Rigoll, 2017, pp. 96-97)

Weitere Integrationsarchitekturen und L3sungsansStze

Zur Verarbeitung von Smart Meter Daten stehen verschiedene Softward.$sungen zur VerfYgung.
Bekannte Software-Unternehmen aus dem Bereich der Datenverarbeitung wielBM oder Oracle sehen
in der Bereitstellung von MDMS eine lukrative GeschSftsm3glichkeit und haben daher verscledene
LSsungen auf den Markt gebracht. (Mikkelsen et al., 2016, p. 4) SAP bietet in diesem Zusammenhang
auch ganze EDMS wie &SAP for UtilitiesO an. Diese weisen eine ganze Palette industriespezifische
Funktionen und Tools auf. Insbesondere enthalten sie Funktionen zur KonsistenzprYfung und
Ersatzwertbildung sowie zur Zeitreihenadministration und -darstellung. (Schweinfurth, 2020, pp. 233-
234) Schweinfurth bietet hier eine gute Zusammenfassung sSmtlicher Funktionen der verschiedenen
SARLSsungen. (Schweinfurth, 2020, pp. 23 3-237)

In der Wissenschaft wird jedoch auch an verteilten, dezentralen Systemen geforscht, die zur
Speicherung und Verarbeitung der Daten nicht auf einen zentralen BackendServer setzen.Yi et al.
schlagen beispielsweise ein System zum Management und zuBpeicherungvon Echtzeit Smart Meter
Daten vor, dass auf verteile, lokale Speicherung der Messwee innerhalb der Messinfrastruktur, anstatt
auf einen zentralen BackendServer des entsprechenden Energieunternehmens, setzt und
argumentieren, dass die SpeiberkapazitSt von Smart Metern ausreichend gro§ sei oder entsprechend
erweitert werden k3nne. (Yi, Choi, & Hwang, 2014) Smart Meter lesen dann periodisch die
EnergieverbrSuche aus und speichern diese lokal B wahrscheinlich auf dem integrierten
Speichermedium B ab. Die tbermittlung und Kommunikation der Messwerte mit den verschiedenen
Akteuren der Energiebranche erfolgt dann Yber verschiedene Hierarchiestufen. ZunSchst Ybmittelt
ein Router die Messwerte an den nSchstgelegenen, zustSndigen, lokalen Manager. Der lokale Manager
aggregiert dann alle Messwerte der entsprechenden Gegend und Ybermittelt sie an einen Concentrator,
der als Gateway das Smart Meter Netzwerk mit dem Internet verbndet. Auf diese Weise kann der
Concentrator jegliche, lokal aggregierte Messwerte durch das Internet auf belielige Server Ybertragen.
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(Yi et al., 2014) Sirojan et al. schlagen die Nutzung von Edje Computing zur verteilten, dezentralen
Verarbeitung von Smart Meter Daten vor. (Sirojan et al., 2019) Dabei werden die Daten direkt, durch
AusrYstung der Smart Meter mit entsprechender Hardware, in den Smart Meten selbst verarbeitet und
prozessiert. Auf diese Weise wird die Rechenkraft laut der Autoren direktan die Stelle gebracht, an der
sie eigentlich benstigt wird. Dadurch sollen bestehende EinschrSnkungen von klassiden AMIs
umgangen sowie die Datenverarbeitungszeit reduziert werden. Au§erdem, so die Autoen, wYrde dies
die benstigte Bandbreite zur tbermittlung der Messdaten reduzieren, die sonst aufgrund der
hochfrequenten DatenYbetragung sehr gro§ ist. (Sirojan et al., 2019)
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Der Yberwiegende Teil der Forschung konzentrierte sich biskr auf die Nutzungsmsglichkeiten von
intelligenten StromzShlern. (Hurst, Monta—ez, Shone, & Al-Jumeily, 2020, pp. 7878-7879) Wang et al.
bieten hier einen guten tberblick Yber die verschiedenen Anwendungen und Herausforderungen bei
der Nutzung feingranularer Stromverbrauchsdaten. (Wang, Chen, Hong, & Kang, 2018) Auch wenn sie
in aller Regel weniger bekannt sind und weniger diskutiert werden, kSnnen aber auch intelligente
GaszShler in GebSuedn installiert werden. Da Erdgas aufgrund verhSltnismS8ig geringer CO2
Emissionen eine wichtige Rolle in der aktuellen und zukYnftigen Energieversorgung Deutschlands
spielt, haben auch diese ZShler eine nicht unwesentlice Bedeutung. Insbesondere der
HeizwSrmebedarf von GebSuden wird in Deutschland aktuell noch zu gro8en Teilen durch Erdgas
gedeckt. (BMWi, 2020) GaszShler messen den Gasvolumenstrom Yber die Zeit idubikmeter (m®) pro
Zeitintervall. Dementsprechend handelt es sich dabei um mechanische ZShler wobei jedoch
verschiedene Technologien zur Messung des Gasvolumenstnass verwendet werden k3nnen. Am
hSufigsten finden in Wohn- und kleineren Nicht-WohngebSuden BalgengaszShler Anwendung.
Weiterhin existieren jedoch auch Drehkolber, Turbinenrad- und BlendenstrSmungszShler. Als nicht
mechanische Alternative k3nnen zudem UltraschallzShlerzum Einsatz kommen. (Sun et al., 2015, p.
467) Da sich Gas jedochje nach der Temperatur- und DruckverhSitnissen stark ausdehnt oder
zusammenzieht, muss das Gasvolumen zur Ermittlung des tatsSchlichen Energieverbrauchs,
beispielsweise fYr Abrechnungszwecke, zun$ist in kWh umgerechnet werden. (Sun et al., 2015, p.
467) Werden diese ZShler mit einer Kommunikationseinheit ausgestattet, k3nnen auch diese
bidirektional kommunizieren und ihre Messwerte Ybermitteln. Durch die mechanische Messung sind
Gas Snart Meter daher den hybriden StromverbrauchszShlern Shnlich, die den Stromverbrauch
ebenfalls elektromechanisch messen und eine Kommunikationseinheit besitzen.

Da Erdgas in erster Linie fYr die Raumheizung und das Brauchwarmasser verwendet wird, ist der
Gasverbrauch eines GebSudes weniger komplex als der ®mverbrauch. WShrend der Stromverbrauch
durch sehr viele Faktoren und HaushaltsgerSte beeinflusst wird, hSngt der Gasverlauch zur Deckung
der HeizwSrmebedarfs Yberwiegend von der Jahreszeit und den @mnperaturen ab. Im Gegensatz zum
Stromverbrauch weist er au8erdem keine Grundlasten auf. Ferner bestehen viele der
Herausforderungen des ElektrizitStsnetzes, wie die Siherstellung der NetzstabilitSt oder die
Synchronisation von Angebot und Nachfrage, in Gsnetzen nicht, da Erdgas lediglich ein
PrimSrenergietrSger ist. Erdgs kann recht einfach transportiert werden und wird, im Gegensatz zu
Strom, erst vor Ort durch Verbrennung in Nutzenergie umgewandelt.

Allerdings werden die Eigenschaften von Gas SmartMetern hier nicht nSher beleuchtet. Dies hat
mehrere Gr¥nde. Zum einen bestehen deutlich gr3Sere lteraturbestSnde bezYglich der Strom Smart
Meter. Ferner wurde sich aufgrund der komplexen Anforderungen an das ElektrizitStsnetz, der gro§en
Bedeutung von EkktrizitSt fYr die Energieversorgung der Zukunft und der gro§en Potentiale von
Strom Smart Metern dazu entschieden, Strom Smart Meter stellvertretend fYr sonstige Smart Meter zu
untersuchen. Da de Eigenschaften von Strom Smart Metern zuvor bereits sehr asfYhrlich dargestellt
wurden, wYrde eine zusStzliche, detaillierte Untersuchung von Gas Smart Metern sowohl den Rahmen
dieser Arbeit sprengen als auch zu weit von der grundlegenden Fragestellung abweichenFYr die
Entwicklung des Konzepts sowie fYr die Umstzung sind insbesondere die Schnittstellen, der Inhalt
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und das Format der Daten sowie die Integrationsarchitekturen relevant. All diese Punkten wurden
bereits detailliert untersucht und gelten prinzipiell eben so fYr Gas Smart Meter. Beispielsweise weisen
die SMGWs von Gas Smart Metern die genau gleichen Schnittstellen auf und fYr eine einddige
Zuordnung der Ybermittelten Messdaten mYssen ebenfalls mindestens ein Zeitsmpel und eine Meter
ID vorliegen. Hinsichtlich der Ausbreitung weisen Gas Smart Meterjedoch Unterschiede auf. Zwar
haben intelligente GaszShler Yber die letzten Jahre schrittweise die klassthen GaszShler ersetzt,
bezYglich der Ausbreitung und rechtlichen Situation bestehen jedoch gro8e geographische
Unterschiede. WShrend die Ausbreitungvon Gas Smart Metern im Vereinigten K3nigreich und in
ltalien rasch vorangetrieben wurde, haben sich LSnder wie Spnien und Schweden gegen einen

Rollout der Technologie entschieden.(Sun et al., 2015, p. 469)
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In Kapitel 2 wurden die Grundlagen von Smart Metern und intelligenten Sensoren erarbeitet und
dargestellt. Unter Anderem wurden insbesondere die vorhandenen Schnittstellen sove der Inhalt und
das Format der dadurch generierten und Ybermittelten Daten elSutert. DarYber hinaus wurden die
bestehenden Integrationsarchitekturen und Systeme zum Management der Daten bezYglich des
Aufbaus, der Funktionsweise, der Lokalisierung und der wesentlichen Kriterien zur Sicherstellung eines
effizienten Ablaufs bei der Integration und Verarbeitung der Daten erSrtert. Mit dem Voranschreiten
der Ausbreitung intelligenter EnergieverbrauchszShler und Sensoren und der folglich entsshenden,
enormen Menge an Daten komnt den IT-Architekturen zur Erfassung, Speicherung, Verarbaung und
Aufbereitung zukYnftig eine noch wichtigere Stellung zu, als dies aktuell bereits der Fall ist. Unter
Anderem stellt sich in Anbetracht der enormen Menge an neu generierten Daten und de darin
potentiell enthaltenen Informationen vor allem die Fra ge nach einer geeigneten IFinfrastruktur und
Technologie zur angemessenen Analyse der DatensStze. Schlie§lich sind die in den DatensStzen
enthaltenen Informationen nur von wirklichem Wert, wenn sie fYr den jeweiligen Nutzer zugSnglich
und einfach verstSndich sind. Ferner mYssen die Daten hinghtlich einer gewissen Fragestellung
abgefragt und untersucht werden k3nnen und die gelieferten Ergebnisse mYssen auf die tatsSchliche
Fragestellung Antwort geben. Eine wesentliche Aufgabe solcher Systeme besteht also darin, aus den
enormen Datenmengen wikliche neue, der Fragestellung entsprechende Erkenntnisse und
Informationen zu liefern. DarYber hinaus sollten geeignete Visualisierungen der Ergebnisse m3glich
sein, da diese die Ergebnisse und ZusammenhSnge fYr damsenschliche Auge besser kommunizieren
als die reine Darstellung von Zahlen. All dies sollte im Idealfall verstSndlich und unkompliziert, ohne
gr8eren Aufwand sowie ohne ISngere zeitliche Verz&gerungen durchfYhrbar sein. Neben der
VerstSndlichkeit der gdieferten Analyseergebnisse spielt aber auch die VerstSndlichkeit und
Einfachheit der eigentlichen Datenabfrage eine wesentliche Rolle, da eine das System nutzende Person
in der Regel weder tiefere Kenntnisse in der Datenaufbereitung nochin der Datenanalyse oder -
visualisierung mit sich bringt. Um das Potential der Datenmengen voll ausschSpfen zu kSnnen, ist eine
hohe Nutzerfreundlichkeit des Systems also unverzichtbar.

Dieser Herausforderungen sehen sich neben der Energiebranchdlardings noch viele weitere Sektoren
gegenYbergestellt Eine L3sung k3nnte dabei aus dem Bereich des Business Intelligence stammen. In
Unternehmen, die Waren oder Dienstleistungen verkaufen entstehen durch das operative
TagesgeschSft eine Vielzahl an Daten. Beispielsweise werdéNaren angeliefert, Waren verkauft oder
neue Mitarbeiter eingestellt. Im Zuge der Digitalisierung wurden all die se Daten zunehmend digital
abgespeichert und archiviert. Aufgrund der relationalen, objektorientierten Natur der GeschSftsvorfSlle
und dem Bedaf, die Daten m3glichst effizient abzuspeichern und zu spSteren Zeitpunkten Sndern
oder aktualisieren zu k3nnen, geschieht dies meist in relationalen Datenbanken. Diese Datenbanken
bilden die Relationen und Eigenschaften der verschiedenen Instanzen alind sind insbesondere darauf
ausgelegt, transaktionale Prozesse abzuspeichern. Daher spricht man in diesem Zusammenhang auch
von transaktionalen Datenbanken. Im Laufe der Zeit wurde durch die Speicherung der
GeschSftsvorfSlle in transaktionalen Datenbanken adirdings der Wert dieser Daten fYr die

T berwachung und strategische Planung des Unternehmens deutlich. Eine angemessene Analyse der
Daten ist anhand transaktionaler Datenbankstrukturen jedoch nur <hwer und mit vielen
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EinschrSnkungen verbunden msglich. Um éne angemessene Analyse durchfYhren zk3$nnen, mYssen
daher andere Architekturen und Technologien verwendet werden.

Im Zuge dessen entstanden in den 199@er Jahren die Konzepte Bl und Data-Warehousing. Das

Konzept des Bl verwendet separate, fYr Analysezecke ausgelegte Datenbankenstrukturen ad

errichtet darauf aufbauend, aus in transaktionalen Datenbanken des Unternehmens gespeicherten
Daten und sonstigen Datenquellen ein Data-Warehouse (DW) auf. Basierend auf den Daten des DW
kSnnen dann mit Hilfe sogenannter Online Analytical Processing W¥fel, auch OLAR-Cubes genannt,
Daten abgefragt und analysiert werden. Die Kombination aus DW zur Speicherung der Daten und
OLARCubes zur Abfrage ebendieser ist speziell auf Multidimensionalit ausgelegt und erm3glict

verschiedenste Analysen wichtiger Uternehmensdaten hinsichtlich verschiedener Dimensionen.

In wie fern DW-Technologien und OLARCubes aus dem Bereich des Blauch zur Integration und
Analyse von Smart Meter und Sensordaten geeignet sind, soll im Rahnen dieser Arbeit untersucht
werden. In diesem Kapitel werden daher zunSchst die Grundlagen dieses Themas erarbeitet, ler
dann die Ausarbeitung eines entsprechenden Konzepts in Kapitel 4 diskutiertwird. Zuerst werden im
Folgenden die Begriffe Bl und DW, sowie deren Eigenschaften und Verwendumszwecke nSher
definiert. Anschlie§end werden dann die zum Aufbau eines DW in Frage kommenden Datenbanken
diskutiert. Hier wird neben einer ErlSuterung der Technologie auch vergleichend auf Vor und
Nachteile eingegangen. Danach wird ersrtert, mit Hilfe welcher Prozesse das DW nach erfolgreichem
Aufbau der Grundstruktur mit Daten gefYIlt wird. Im Anschluss werden dann OLARCubesvorgestellt.
Hier werden die wesentlichen Eigenschaften und Anforderungen, de Aufbau, die typischen
Funktionen und die verschiedenen Modellierungsverfahren erkiSrt. Auch auf eine Abgrenzung zu
weiteren Informationstechnologien wie Data Mining wird i n diesem Zusammenhang eingegangen.
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Unter Business Intelligence versteht man die entschiglungsorientierte Sammlung, Aufbereitung und
Darstellung geschSftsrelevanter Informationen.(Li, 2010, p. 4) BI-Prozesse sind dabei im Ajemeinen
durch die Aspekte Datensammlung, Datenaufbereitung, Informationsdarstellung,
Entscheidungsorientierung und Fokus auf geschSftsrelevante Informationen definiert. Im Zuge der
Datensammlung beinhaltet Bl die Steuerung von Zugriffen auf Datenbarken. Die Aufbereitung dieser
gesammelten Daten stellt dann das eigentliche KernstYck von Bl dar. Mit Hilfe mathematischer
Verfahren und Analysetechniken sollen aus den vorhandenen Rohdaten Informationen gewonnen
werden. Neben der Sammlung und Aufbereitung der Dden stellt Bl darYber hinaus die Darstellung der
richtigen und relevanten Informationen in einer geeigneten Struktur fYr die unterschiedlichen
Benutzergruppen sicher. (Li, 2010, p. 4) Dabei dient Bl stets dazu, Entscheidungsgrundlagen zu
verbessern. Da das Speichern gro§er Datenmengen fYr Unternehmen aber aufwSndig und teuer ist, gilt
fYr Bl-L3sungen stets der Grundsatz, so viele geschSftsrelevante Informationen wie nstig, aber so
wenige wie msglich zu verwenden. Zusammenfassend besteht das Ziel von Bl also darin,
Entscheidungsgrundlagen zu verbessern, die Transparenz von Unternehmensprozessen zu erhdhen und
bisher unerkannte ZusammenhSnge von isolierten Informationen aufzuzeigen (Li, 2010, pp. 4-5) Der
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Wert von BI liegt dabei in der Generierung wichtiger Informationen und der Schaffung guter
Handlungsgrundlagen. Realisiert wird dieser Wert dann in Form von hsherer ProfitabilitSt des
Unternehmens durch bessere Entscheidungen und optimierteUnternehmensprozesse. Dies bedeutet
folglich aber auch, dass Bl von wenig Wert ist, wenn die neu geschaffene Informationsbasisind die
entdeckten ZusammenhSnge nicht durch entsprechende Handlung realisigr werden. Daher sollten
FYhrungskrSfte durch Bl in die Lage versetz werden, genau die spezifischen Informationen zu
erhalten, die fYr eine optimale Entscheidung relevant sind, sodass darauf aufbauend spezifische
Handlungen durchgefYhrt werden k3nnen. BI-L&sungen mYssen deshalb die entsprechenden Tools,
Methoden und Prozesse beinhalten, die eine Transformton von Rohdaten in praktisch umsetzbares
Wissen ermsglichen. (Prakash & Prakash, 2018, p. 20)

Den Grundbaustein hierfYr bildet zunSchst die Abfrage und Aufbereiung der Rohdaten aus
Datenbanken. In gro8en Unternehmen sto8en die klassischen, einfachn Abfragewerkzeuge dalei
jedoch schnell an die Grenzen ihrer LeistungsfShigkeit. Auch die Performanceder Systemewird bei
gro§en DatensStzen zum zentralen Thema. (Li, 2010, p. 1) Bl-LSsungen I3sen diese
Herausforderungen Yber eine VerSnderungweg von Integrationsarchitekturen und Datenabfragen, die
auf transaktionale Prozesse ausgelegt sind, hin zu fYr angtische Prozesse optimierten SystemenBlI-
Systeme beinhalten daher Werkzeuge zur analytischen Verarbeitung von Daten, was als Online
Analytical Processing, kurz OLAP, bezeichnet wird. Die Nutzung solcher OLAH0ols ermsglicht es,
Daten in mehrdimensionalen Tabellenstrukturen flexibel und schnell zu analysieren und auszuwerten.
Als Grundlage fYr solche OLAP Anfragen mus ein DataWarehouse aufgebaut werden, das die Daten
aus den Quellsystemen integriert und strukturiert bereitstellt. Aufbauend auf diesem DW k3nnen dann
Reporting-Anwendungen oder verschiedenste OLAPRNerkzeuge, beispielsweise OLARCubes zum
Einsatz kommen. (Li, 2010, p. 1) Bl ist in diesem Sinne also OLAP zur UnterstYtzung bei der
Entscheidungsfindung im Unternehmen und erm3glicht eine effiziente und verstSndliche Analyse und
Auswertung von Daten. (Li, 2010, p. 5) Das Gesamtsystem hinter Bl ist im Folgenden grisch
dargestellt. SSntliche darin enthaltenen Teilprozesse werden in denfolgenden Kapiteln vorgestellt und
erlSutert.
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Bl-Systeme bestehen also im Wesentlichen aus einem Dat&/arehouse und Werkzeugen zur
analytischen Verarbeitung der darin gespeicherten Daten, indem das DW den Grundbaustein des
Systems und die zentrale Anlaufstelle der OLAPWerkzeuge bildet und Yber OLAP Afragen eine
Analyse, Auswertung und Visualisierung der Daten realisiert wird. Dem DN kommt daher in BI-
Systemen eine zentrale Rolle und folglich eine sehr wichtige Bedeutung zu.Nicht zuletzt ist keine
Diskussion von Bl m3glich, ohne dass der Begriff des DW f&#l ®manchmal werden die beiden Begriffe
sogar quasi synonym verwendet. Deshab sollen in diesem Abschnitt nun die wesentlichen
Eigenschaften eines DW definiert werden.

Seit den 90-er Jahren ist der Begriff des DW zunehmend als die Grundlage fYr die Extraktion und
Aufbereitung brachliegender Unternehmensdaten zu strategisch relevanten Informationeé bekannt
geworden. Das DW bildet die Datenbasis fYr analytische Informationssysteme, die FYhrungskrSfte
eines Unternehmens bei der strategischen Unternehmensplanung und-analyse unterstYtzen.
(Schlenker, 1998, p. 6) Ein DW stellt somit eine zentrale Stelle dar, an der die Daten gesammelt,
gespeichert und fYr Analysen bereitgestellt werden. Entscheidendst, dass es sich bei einem DW um
ein von den operativen DatenbestSnden getrenntes, separates Datenhaltungssystem handelt. Da die
darin enthaltenen Daten Yber OLAPWerkzeuge abgefragt werden, liegt die Hauptaufgabe von DWSs in
der Bereitstellung der Daten zu Analysezwecken.(Li, 2010, p. 6) Die wesentliche Datenquelle des DW
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stellen dabei die operativen Unternehmensdaten dar. Diese werden normalerweise nach Abschluss des
entsprechenden GeschSftsvorfadl archiviert und sollen durch BI-Systeme als Ressource in Form von
Informationen fYr die strategische Planung dienen. (Schlenker, 1998, p. 6) Im Zuge des DW Aufbaus
werden als entscheidungsrelevant eingestufte Daten as operativen Datenbanken, der auch aus
externen Quellen, gesammelt, bereinigt und in eine DWStruktur transformiert. Diese Extraktion der
Daten aus den opeativen Datenbanken, gefolgt von der Aufbereitung und Speicherung in einem DW
ist die Grundvoraussetzung fYr spStere AnalysenDie Aufbereitung und das Laden der Daten in das
DW erfolgt in bestimmten ZeitabstSnden, beispielsweise tSgth oder monatlich. Folglich ist die
Datenbasis des DW nicht immer in einem aktuellen Zustand und fYrden Zeitraum bis zur nSchsten
Aktualisierung konsistent. (Schlenker, 1998, p. 7) Eine DW-Datenbank ISsst sich zudem in kleinere
AData MartsO aufteilen, die eine ArMini-DW fYr bestimmte GeschSftsbereiche darstellen k3nnen. Das
gesamte DW oder die einzelnen Data Marts speisen dann die verschdenen OLARSysteme, die zur
Analyse der Daten zur Anwendung kommen.(Schlenker, 1998, p. 7)

Folglich bestehen wesenliche Unterschiede zwischen einem DW und den operativen Databanken des
Unternehmens, die dazu dienen, die tSglichen GeschS$torfSlle des Unternehmens in Form von
Transaktionen zu verarbeiten. (Schlenker, 1998, p. 6) Der Hauptunterschied zwischen einer operativen
Datenbank und einem DW liegt in dem Ziel, auf das sie ausgeribtet sind. WShrend ein DW OLAP
unterstYtzt, dient eine operative Datenbank der transaktionalen Verarbeitung von Daten und enthSlt
die Daten aller GeschSftsvorfSlle des Unterehmens. Operative Datenbanken k3nnen daher als eine Art
AGegenstYckO zu DWs, die der Analyse der Daten dienen, gesehen werd@nansaktionale VorgSnge
werden wiederum als Online Transaction Processing (OLTP bezeichnet. Solchen operativen
Informationssystemen liegt meist eine normalisierte, relationale Datenbank zugrunde, was eine
effiziente, fYr das TagesgeschSft optimierte Verarbiéung von Transaktionsdaten erm3glicht. (Li, 2010,
p. 19; Schlenker, 1998, p. 6) Wenn also beispielsweise eine BestellungiachtrSglich geSndert wird, ist
durch OLTP stets die aktuelle, modifizierte Datenlage bereitgestellt.(Prakash & Prakash,2018, p. 20)
Im Gegensatz dazu besteht der Sinn von einem DW und OLAHNn der Analyse der Daten, der
UnterstYtzung bei Entschedungsprozessen und dem intuitiven VerstSndnis der gelieferten
Abfrageergebnisse (Li, 2010, p. 19) Um dies zu ermsglichen, stellt ein DW eine Sammlung van Daten
aus verschiedenen Datenbanken, Datien, E-Mails, Spreadsheets und sonstigen Datenquellen zum
Zeitpunkt T dar. Da die Daten eines DW im Gegensatz zu einer operativerDatenbank, die mit jeder
neuen Transaktion aktualisiert wird, nur in vorgegebenen AbstSnden aktualisiert werden, ist es hSufig
der Fall, dass die Daten des DW weniger aktuell sind als die einzelnen Datenquellen des
Unternehmens (Prakash & Prakash, 218, p. 20) Die folgende Tabelle gibt zusammenfassend einen
tberblick Yber die wesentlichen Unterschiede zwischen OIP und OLAP.
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Kriterium OLTP OLAP

Funktion ZuverlSssige Datenverarbeitung UnterstYtzung bei der
von operativen GeschSftsdaten, Entscheidungsfindung,
Bereitstellung  transaktionaler | Bereitstellung analytischer
Informationen Informationen

Endanwender BYroangesellte Manager, FYhrungskrSfte

Daten Operativ, aktuell, detailliert, | Historisch, analytisch verdichtet
flYchtig

Datenbankdesign Prozess bzw. = objektorientiert
transaktionsorientiert

Datenbankschema normalisiert multidimensional

Datenzugriff Schreiben, lesen, ISschen, Lesen, skalieren (anhSngen)

Datenvolumen
Redundanz der Daten
AktualitSt der Daten
Behandlung der Zeit

aktualisieren

Gigabyte

Niedrig (normalisiert)

Nur aktuelle Daten

Keine explizite Modellierung der

Gigabyte bismehrere Terabyte
Hoch (de-normalisiert)

Nur historisch verdichtete Daten
Dimension aZeitO fYr komplexe

Zeit Analysen und Aggregationen
Antwortzeitverhalten Kurz bei schreibendem Zugriff,| Je nach Modell konstantes
kein konstantes | Abfrageverhalten m3glich oder
Abfrageverhalten nicht
VerwendungshSufigkeit Sehr hoch Niedrig bis mittel, nur fYr

Analysezwecke

Systemauslastung Eher konstant Viele Auslastungsspitzen
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Zusammenfassend kann also gesagt werden, dass ein DW fYr die analytische Informatiownerarbeitung

etwa die gleiche Stellung einnimmt, wie ein normalisiertes, relationales Datenbanksystem #r die

operative, transaktionale Informationsverarbeitung. Aufgrund dessen sollte der Entwicklung eines DW
im Unternehmen entsprechende Aufmerksamkeit zukommen.(Schlenker, 1998, p. 8)

Aus den aufgezeigten Unterschieden zu den Yblichen transaktionalen Datenbanksystemen lasseicls
die wichtigsten Anforderungen an ein DW herleiten. Da die Sicht einer FYhrungskraft auf das
Unternehmen multidimensional ist, sollte das DW die Daten multidime nsional anordnen und halten,
um eine einfache und intuitive Analyse zu ermsglichen. (Schlenker, 1998, p. 8) Die Analyseanfragen
sollten alle mit annShernd konstanter, m3glichst hoher Geschwindigkeit vom System durchgefYhrt
werden. Um dem Benutzer optimale Bedingungen zu bieten, sollte das DW also kurze Arnwortzeiten
haben. (Schlenker, 1998, p. 8) Durch die Speicherung historischer Datenaus langen Zeitabschnitten
im DW, muss aufgrund der gro8en Datenmenge und der speichemtensiven Struktur das
Datenbankmanagementsystem (DBMS) in der Lage sein, diese Datenemgen zu verwalten und zu
verarbeiten. (Schlenker, 1998, p. 8) Im Zuge strategischer Analysen sind oftmals gri§ere ZeitrSume
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Yber mehrere Dimensionen hinweg von Interesse. Das DW muss daher auf flexiel Abfragen gro8er

Datenmengen optimiert sein. (Schlenker, 1998, p. 8)

Laut Inmon, einem der BegrYnder der DWTechnologie in den 90-er Jahren, wird ein DW durch die
folgenden Eigenschaften charakterisiert. Ein DWist eine themenorientierte, integrierte, zeitbezogene
und nichtflYchtige Sammlung von Daten, um Managemententscheidungen zu unterstYtzen.(Inmon,
Welch, & Glassey, 1997; Li, 2010, p. 7; Prakash & Prakash, 208, p. 20; Schlenker, 1998, p. 8)
Dadurch soll ein DW die ideale Plattform fYr die Analyse historischer Daten sein. (Schlenker, 1998, p.
8) Themenorientiert bedeutet, dass die Daten entscheidungsrelevant sind und in Dimesionen
geordnet und zusammengefasst sind. Die Entstehung der Daten ist dabei nicht von Relevanz, da
ausschlieslich die Verwendung der Daten von Interesse ist.(Li, 2010, p. 7; Schlenker, 1998, p. 9)
Integriert meint, dass alle eine Dimension betreffenden Daten aus den OLTFSystemen bereinigt und
zusammengefasst werden, sodass keine Inkonsistenzen und tberschneidungen mehr existen. Durch
konsistente Bezeichner und einheitliche Strukturen wird Struktur- und Formatvereinheitlichung
gewShrleistet. (Li, 2010, p. 7; Schlenker, 1998, p. 9) Die Herausforderung besteht hier insbesondere in
der VerknYpfung von Daten aus operationalen und externen Systemen(Malinowski & Zimanyi, 2008,

p. 41) Zeitbezogen hei§t, dass immer ein Zeitraum angegeben werden muss, Yber den die Daten
ausgewertet werden sdlen. Die Daten im DW stellen somit eine Reihe von zeitlichen SchnapschYssen
dar. Der Datenhorizont betrSgt hSufig 510 Jahre, um Trends entsprechend erkenen und herausfiltern
zu k8nnen. Im Gegensatz zu zeitpunktbezogenen OLTFSystemen sind DWs also zeiaumbezogen. (Li,
2010, p. 7; Schlenker, 1998, p. 9) Ferner halten transaktionale Datenbanken die Daten nur solange,
wie diese fYr das operative TagesgeschSft relevant sind. Dies entspricht meist nur wenigen Monaten.
(Malinowski & Zimanyi, 2008, pp. 41-42) Unter nichtflYchtig versteht man, dass die Daten nachdem
korrekten Laden und abgesehen von wenigen Korrekturen nicht mehr geSndert, sondern nur noch
ergSnzt werden, da sich nur so VerSnderungen und Trends zeitrautmezogen erfassen lassen. Der
Zugriff auf das DW erfolgt deshalb nur lesend. (Li, 2010, p. 7; Schlenker, 1998, p. 9)

Der strategische Informationsbedarf hat im Gegensatz zum funktionalen Charakter operativer
Informationen einen multidimensionalen Charakter und setzt sich aus einer gr$8eren Anzahl von
Faktoren zusammen. Um Schlussfolgerungen ziehen zu k3nnen, mYssen die Daten aumehreren
Dimensionen zusammengefYhrt und verdichtet werden. Traditionelle OLTRSysteme k3nnen sothe
Analysen nur sehr schwer und zeitintensiv durchfYhren, da das zugrunde liegende Datenbankmodell
die DimensionalitSt nicht berYcksichtigt. (Schlenker, 1998, pp. 6-7) DarYber hinaus sind die typischen
Erstellungs (create), Aktualisierungs- (update) und L3schoperationen (delete) der klassischen
relationalen DBMS fYr die Anwendungen und Funktionen des DW Yberwiegendrrelevant. Aus diesen
GrYnden werden die Daten aus den OLTRSystemen in ein DW integriert, was eine multidimensionale
Ansicht der Daten erm3glicht. (Prakash & Prakash, 2018, pp. 2021; Schlenker, 1998, pp. 6-7) Eine
multidimensionale Datenstruktur, auf dessen Grundlage das DW aufgebaut wid, besteht dabei immer
aus den drei grundlegenden Objekten Fakten, Dimensionen und Regeln. Fakten stellen die
grundlegenden Daten und Unternehmenskennzahlen die analysiert werden sollen, dar, wShrend die
Dimensionen die verschiedenen ParametereprSsentieren, entlang derer die Fakten analysiert werden
sollen. Sowohl Fakten als auch Dimensionen haben ihre eigenen Attribute (Prakash & Prakash, 2018,
pp. 20-21; Schlenker, 1998, p. 9) Fakten sind das Ergebnis unternehmerischer TStigkeit und stellen
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hSufig Key Performance Indicators (KPIs), also assagekrSftige Unternehmenskennzahlen,
beispielsweise Umséz, Menge, Deckungsbeitrag oder RentabilitSt dar. Dimensionen schlYsseln die
Fakten entsprechend auf und k3nnen z.B. Kunden, Produkte, Regionen oder ZeitrSume sein. Einige
Dimensionen kSnnen au8erdem weiter zu Hierarchien verdichtet werden. So kSnnen Produkte zu
Produktgruppen, Kunden zu Kundengruppen, StSdte zu Regionen oder Monate zu Jahren
zusammengefasst werden.(Prakash & Prakash, 2018, pp. 2021; Schlenker, 1998, p. 9) Regeln sind
Vorschriften, die vorgeben, wie eine Kennzahl berechet werden soll. Beispielsweise kann der Umsatz
aus der algesetzten Menge mal dem Preis pro StYck errechnet werden(Schlenker, 1998, p. 9) Wie
genau diese multidimensionalen Datenstrukturen eines DW aussehen k3nnen, wird im folgenden

Kapitel diskutiert.
!
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Ein DW stellt letztendlich eine separate, speziell angelegte Datenbank dar. Eine Datenbank wil dabei
hauptsSchlich durch ihre Struktur und inren Aufbau bestimmt. Um eine auf die Verwendung der Daten
zugeschnittene und effiziente Integration und Speicherung der Daten aus den Quellsystemen zu
gewShrleisten, spielt die Wahl der Datenbankarchitektur somit eine zentrale Rolle. Die ausgewShite
Datenbankarchitektur stellt nicht nur das RYckgrat des gesamten analytischen Informationssystems
dar, sondern hat auch Auswirkungen auf spSter wShibaren M3glichkeiten der DatenabfragelUm ein
DW aufzubauen, habensich mehrere Datenbankstrukturen etablieren kSnnen. Alle diese Architekturen
sind darauf ausgelegt, die MultidimensionalitSt der Daten abzubilden und sind fYr mehrdimensionale
Datenanalysen optimiert. Der wesentliche Unterschied bestehthier in der Wahl von relationalen oder
multidimensionalen Datenbankarchitekturen, also der Frage, wie genau die MultidimensionalitSt bei
der Speicherung der Daten umgesetzt wird (Malinowski & Zimanyi, 2008, p. 49) Im Folgenden
werden zunSchst verschiedene relationale Datebankmodelle erlSutert und anschlie§end
multidimensionale Architekturen beleuchtet.

An dieser Stelle sei erwShnt, dass die genaue Definition und Abgrenzung sowie di€Eigenschaften
insbesondere von multidimensionalen Datenbanken nicht immer konsistent und teilweise schwerer
verstSndlich sind. Leider kommt es in Anbetracht verschiedener Literaturquellen manchmal zu
WidersprYchen, insbesondere bezYglich der verschieden Vor- und Nachteile sowie der Frage nach
einer etablierten Grundtechnologie von DWs, die sich nicht zwangsISufig durch zeitliche Unterscheide
und Entwicklungen, neue Innovationen oder Marktdurchdringungen erkiSren lassen. Um die
Unterschiede zwischen relationalen und multidimensionalen Architekturen zu verstehen, ist es daher
hilfreich, sich vorab noch einmal das zusammenhSngende BSystem vor Augen zu fYhren. Viele der
wesentlichen Unterschiede lassen sich nSmlich auch lgisch erschlie§en. Wie bereits erwShnt dient das
DW der Sammlung, $eicherung und Bereitstellung von Daten zu Analysezweckenwodurch das DW
den Grundstein des BSystems bildet. Der eigentliche Zugriff auf die Daten sowie die Analyse und
Auswertung erfolgt dann anhand von OLARAnwendungen, denen das DW die Datenbereitstellt,
indem es lesenden Zugriff bietet. Entscheidend istalso, dass dies ein zweistufiger (oder mehrstufiger)
Prozess ist, der sich in Speicherung und Abfrage unterteilen ISsst. Daher gibt es Architekturen zur
Speicherung und zur Abfrage der Daten. Ein wesgntliches Werkzeug zur Abfrage und Analyse der
Daten stelen OLARCubes dar, die in 3.4 behandelt werden. Auch diese kSnnen sowohl als riationales
als auch multidimensionales Modell konzipiert werden. DarYber hinaus gibt es weitere m3gliche
Modelle und Mischformen. Erfolgt die Speicherung multidimensional, so muss auch die Abfrage durch
OLARAnwendungen multidimensional erfolgen. Kommen zur Speicherung relationale Datenbanken
zum Einsatz, erfolgt die Abfrage meist ebenfalls relational, jedoch sind auch mutidimensionale
Modelle msglich. (Schlenker, 1998, p. 12) Die Wahl der DW-Architektur hat somit direkten Einfluss
auf die Wahlmsglichkeiten fYr das Modell der OLAP-Anwendung. Ein wirkliches VerstSndnis des
Zusammenhangs und der Unterschiede ist daher nur in Verbindung mit den Ergebnissen aus 3.4
m3glich. 3.4 baut somit teilweise auf den Ergebnissendieses Kapitels auf.
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Eine wesentliche Voraussetzung zum erfolgreichen Einsatz von Bl ist eine gut strukturierte Datenbank,
in der alle benstigten Informationen und Kennzahlen abgelegt werden kSnnen. (Li, 2010, pp. 5-6)
Eine M3glichkeit, eine solche Datenbank anzulegen, sind relationale Datenbanken. Diese Datenbanken
kommen bereits in  OLTRSystemen  zum Einsatz und  verwenden relationale
Datenbankmanagementsysteme (RDBMS). (Schlenker, 1998, p. 13) Daten werden in diesen
Datenbanken in Form von Tabellen gespeichert. Diese Tabelle kSnnen dann in Rlation zueinander
gesetzt werden, daher der Name relationale Datenbanken. Aus vorhandenen Tabellen k$nnen auf
diese Weise auch neue Tabellen erzeugt werden. Die Interaktionmit der Datenbank, also die
VerSnderung und Abfrage der gespeicherten Inhalte, edigt durch eine Structured Query Language
(SQL). (Li, 2010, pp. 5-6) Jedes Attribut einer Tabelle wird dabei als eine separate Spalte dargestellt,
wShrend die entsprechenden Werte innerhalb derzur Spalte gehdrigen Zeilen gespeichert werden.
Auch wenn relationale Datenbanken die etablierte Basistechnologie von operativen Systeen
darstellen, sind die klassischen Architekturen fYr Analysezwecke ungeeignet, da siglie Daten zur
Optimierung des Spdcherbedarfs in hoch normalisierter Form abspeichern. Bei der AusfYhrung
komplexer Datenanfragen, die das Verbinden vieler relationaler Tabellen und das Aggregieren von
gro8en Datenvolumina erfordern, wie es bei Analysen der Fall ist, sto8en klassische Ataitekturen
daher schnell an ihre Grenzen.(Malinowski & Zimanyi, 2008, p. 41) Um die mehrdimensionale Natur
der Analysen in einem relationalen System nachzubilden werden deshalb spezielle
Datenbankarchitekturen benstigt. Die Organisation der Tabellen erfolgt daher in Form von Stern- oder
Schneeflockenschemata oder als Mischform oder Erweiterung dieser beiden(GutiZrrez, 2010, p. 28;
Li, 2010, p. 20; Malinowski & Zimanyi, 2008, p. 50) Diese Datenbanken enthalten nach der BefYllung
mit Daten dann nur die Daten, die auch fYr die Analyse von Nutzen sind. Welche Tabllen benstigt
werden und nach welchem Schema sie angeordnet werden Bngt dabei von den Anforderungen und
geplanten Analysen ab.(Li, 2010, p. 47) Die Speicherung der Daten erfolgt je nach Schema in zweiter
oder dritter Normalform. (Meier, Kaufmann, & Kaufmann, 2016, p. 202) Dies wird im Folgenden
detailliert beleuchtet.

Sternschema

Das bekannteste Schema ist das Sternschema&ngl. star schema. Dieses unterscheidet zwischen zwei
verschiedenen Arten von Tabellen, Faktea und Dimensionstabellen. Die Faktentabelle enthSlt die
Fakten und Kennzahlen, die analysiert werden sollen. In den Dimensionstabellen sind dann die
beschreibenden Informationen au den Fakten gespeichert, also die Dimensioswerte, hinsichtlich derer
die Fakten analysiert werden sollen. Ein Sternschema besteht aus einer Faktentablel und mehreren
Dimensionstabellen, abhSngig von der Anzahl der Dimensionen. Ordet man die Tabellen grafisch so
an, dass die Faktentabelle im Zentum steht und sich die Dimensionstabellen um die Faktentabelle
herum verteilen, ergibt sich dadurch ein sternfSrmiges Gebilde, das die Analogie zu einer Sternform
naheliegt und dem Schema seinen Namen verleiht.(Li, 2010, pp. 20-21; Meier et al., 2016, p. 197)
Um eine Zuordnung der Dimensionswerte zu den entsprechenden Fakten zu erm3gichen, enthSlt jede
Dimensionstabelle eine Spalte mit PrimSrschlYsseln, Yber di die Dimensionswerte eindeutig
identifizierbar sind. Zur Zuordnung der Fakten zu den entsprechenden Dimensionen entlSlt die




Faktentabellen dann mehrere Spalten fYr die entsprechenden FremdschlYssel, die auf die zugehsrigen
Dimensionstabellen und Werte verweisen. (Jahnke, Groffmann, & Kruppa, 1996, p. 7) Die
Faktentabelle hat dabei theoretisch keinen Bedarf nach einer eigenen Spalte fYr die PrimSratYssel, da
die Werte der Faktentabelle direkt analysiert werden und die Faktentabelle lesend auf die
Informationen der zugeh3rigen Dimensionstabellen zurYckgreift. Statdessen ergibt sich der
PrimSrschlYssel der Faktentabelle quasi als eine Zusammensetzung der entsprechenden
FremdschlYssel,also der PrimSrschlYssel der einzelnen Dimensionstabellen. Die PrimSrschlYssel der
Dimensionstabellen sind also als FremdschlYssel Komponenten dePrimSrschlYssels der Faktentabelle
und es resultiert jeweils ein mehrdimensionaler PrimSrschlYssel fYr die einzelnenFakten und
Kennzahlen. Die Fakten der Faktentabelle hSngen sozusagen voll funktional an der Menge der
PrimSrschlYssel der Dimensionstabellen ab(Farkisch, 2011, p. 28; Li, 2010, p. 21; Meier et al., 2016,
p. 198) Die Dimensionstabellen eines SternschemaskSnnen dabei Redundanzen aufweisen,
insbesondere wenn sie verschiedene Spalten fYr die einzelnen Hierarchiestufen haben, um
Aggregationen zu erm&glichen. Gibt es in der Tabelle fYr die zeitliche Dimension ako bespielsweise
verschiedene Hierarchiestufen ¥r verschiedene GranularitSten, so wird in einer Zeile Yber alle Spalten
fYr die Hierarchiestufen hinweg die gr§§te Aggregationsstufe mehrfach abgespeichert. EnthSlt die
Tabelle beispielsweise die Spalten PrimSishlYssel, Jahr, Monat und Tag, so werden didnformationen
Yber das entsprechende Jahr in allen drei Spalten (Jahr, Monat und Tag) abgespeichert, um iae
eindeutige Zuordnung auch auf niedrigster Hierarchiestufe (Tag) zu ermsSglichen. Die Redundanz
bedeutet, dass die Datenmodelle in denormalisierter Form abgebildet werden. Das hei8t, dass es pro
Dimension nur eine Tabelle gibt und die Relationen nur bis zur zweiten Normalform normalisiert sind.
(Farkisch, 2011, pp. 27, 29; Malinowski & Zimanyi, 2008, p. 50)

Dimensicnstabelle

Faktentabelle
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Die Vorteile, die das Sternschema bietet, gliedern sih in allgemeine Vorteile durch die relationale
Struktur und konkrete Vorteile gegenYber anderen relationalen Strikturen wie dem
Schneeflockenschema. ZunSchst werden hier nur die allgemeinen Vorteile dargestellt. Die konkreten
Vor- und Nachteile gegenYber dem Schneeflockenschema wden im Unterkapitel zum
Schneeflockenschema diskutiertt RDBMS kSnnen mit gro8en Datenmengen umgehen und alle Vorteile
von relationalen Datenbanken nutzen. (GutiZrrez, 2010, p. 28) Es handelt sich um eine seit
Jahrzehnten weitlSufig etablierte Technologie mit ausgereiften, gut erforschien Produkten fYr
verschiedenste Anwendungen. Mit relationalen Datenbanken kann durch die standardisierte
Abfragesprache SQL einfach interagiert werden, sie haben eine ausgereifte Metadahverwaltung und
sind fYr Mehrbenutzerbetrieb ausgelegt. (Schlenker, 1998, p. 13) DarYber hinaus punkten sie durch
die ihre gute Skalierbarkeit, die einfache Pflege der Daten und in Bezg auf die Fragen nach
Sicherheit, Backups und Datenwederherstellung. (Farkisch, 2011, p. 27) Durch die Verwendung des
Starschemas ist auSerdem ein intuitives VerstSndnis der verschiedenen Diensionen und
ZusammenhSnge zwischen Fakten und Dimensionswerten gewShrleistet. Die geringe Anzahl an
Dimensionstabellen erm3glicht neben einem einfachen VerstSndnis desDatenmodells auch eine
geringe Anzahl von JoinOperationen bei der Abfrage und bedeutet in Kombination mit der
Skalierbarkeit durch die Speicherung in Tabellenform einen geringen Aufwand bei der Datenpflege.
(Li, 2010, p. 21)

Dem stehen allerdings auch einige Nachteile gegenYberEin wesentlicher Nachteil besteht darin, dass
SQL keine speziellen Konstrukte zur Datenabfrage nach multidimensionalen Kriterien und zur
DurchfYhrung multidimensionaler Operationen bietet. Stattdessen mYssen diese mit herkSmmlichen
SQL-Befehlen nachgebildet werden. Durch das Formulieren dieser SQLEBefehle entstehen
umfangreiche Abfragegebilde, um die verschiedenen Tabellen zu verknYpfen und zu durchsuchen. Die
AbfragebefeHe kSnnen immer nur paarweise abgearbeitet werden (Join fYr Join) und mYssen daher
mehrfach durchlaufen werden. Dies verschlechtert die Performance des Systems, verursacht langsame
Abfragegeschwindigkeiten und verhindert durch das abfragespezifische Leistungsverhalten @
Realisation konstanter Antwortzeiten. (GutiZrrez, 2010, p. 13; Schlenker, 1998, p. 28) Insbesondere
bei sehr umfangreichen Dimensionstabellen kann das System daher an seine Grenzen sto8en. Die
manuelle Formulierung von SQL-Befehlen ist zudem aufwendig und fehleranfSllig. (Meier et al., 2016,
pp. 198-199) Die im DW Yblichen hierarchischen Strukturen innerhalb einer Dimension sind anhand
des Sternschemas nicht ideal darstellbar und Aggregationen werden nicht explizit untersYtzt. Ferner
stellt sich die Frage, wie genau das Wechseln zwischen verschiedenen Hierarchiestufen und eine
€nderung der Struktur der D imensionsanordnung (Pivoting) in SQL umgesetzt werden soll. (Meier et
al., 2016, pp. 198-199; Schlenker, 1998, p. 13) Allgemein muss daher die Umsetzung der typischen
OLAP-Funktion (siehe 3.4) bei Verwendung von RDBMS durch spezifische Software &erkauftO evden.
Hersteller haben allerdings versucht darauf zu reagéeren, indem sie ihre Softwarepaletten um
geeignete Werkzeuge angereichert und den SQiStandard zur Formulierung dieser Operationen
erweitert haben. (Meier et al., 2016, pp. 198-199)

Beispielhaft ist im Folgenden ein Sternschema zur Modellierung von KaufauftrSgen dargeste.
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Schneeflockenschema

Das zweite bekannte relationale Schema ist das Schneefl&®nschema. Das Schneeflockenschema ist
eine Erweiterung des Sternschemas. Das bedeutet, dasdie Grundarchitektur des Sternschemas mit
einer Faktentabelle in der Mitte und den rundherum angeordneten Dimensionstabellen bestehen
bleibt, die einzelnen Dimensionstabellen jedoch auf weitere Dimensionstabellen, auch
Satellitentabellen genannt, verweisen kSnnen. Durch diese Weiterverzweigung des Datenmodells
entsteht die Form einer Schneefocke, was dem Schema seinen Namen verleiht. Auf diese Weise
enthalten die Dimensionstabellen nicht mehr alle Dimensionswerte, sondern nur die Daten fYr die
entsprechende Dimensionshierarchie.(Li, 2010, p. 22) Die Satellitentabellen stellen daher eine Art
Verdichtungstabellen zur Abbildung der hierarchischen Struktur der Dimensionen dar. (Jahnke et al.,
1996, pp. 7-8) Jede Hierarchiestue einer Dimension wird auf diese Weise in einer eigenen Tabelle
gespeichert. Aufgrund dessen erfolgt die Speicherung der Daten bei Verwendung des
Schneeflockenschemas normalisiert, in der dritten Normalform. Folglich liegen im Gegensatz zum
Sternschema kéne Redundanzen mehr vor, da die h3chste Aggregationsstufe (beispielsweise das Jahr
bei der Dimension Zeit) nicht auch in jeder darunter liegenden, feineren Hierarchiestufe abgespeichert
werden muss. Dies fYhrt zu einer kleineren und besser strukturierten Datenmenge. Ein
Schneeflockenschema ist also ein in dritter Normalform vorliegendes Stenschema. (Farkisch, 2011, p.
30; Li, 2010, p. 22; Malinowski & Zimanyi, 2008, p. 50) Bei Schneeflockenschemata koimt den
SchlYsselbeziehungen also eine besonderBedeutung zu. Zu jedem FremdschlYssel einer funktional
bestimmenden Relation muss ein passender PrimSrschlYssel in dewriktional abhSngigen Relation
existieren. Andersherum muss jeder Wert eines PrimSrschisels einer Satellitentabelle einer
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Dimension auch tatsSchlich von einem FremdschlYssel der #immenden Relation referenziert
werden. So wird beispielsweise bei der Dinension Zeit sichergestellt, dass zu jedem Tag zugehsriges
Jahr existiert und dass es kén Jahr vorkommt, in dem es keine Tage gibt. (Farkisch, 2011, p. 31)

Im konkreten Fall bedeutet dies also, dass die Faktentabelle im Mittelpunkt die Fakten und Kennzahlen
sowie die PrimSrschlYssel der Dimensionstabellen der ersten Ebene, die direkt auf di€aktentabelle
verweisen, als FremdschlYssel abspeicher Die Dimensionstabellen der ersten Ebene weise dann
neben ihrem PrimSrschlYssel, den Dimensionswerten der niedrigsten, am h3chste aufgelSsten
Hierarchiestufe (z.B. Sekunden in der Dimension Zeit) und eventuellen weiteren Informationen noch
eine weitere Spalte fYr FremdschlYsselerte auf. Diese FremdchlYssel verweisen auf die
PrimSrschlYssel der angebundenen Satellitentabelle der zweiten EbeneDiese enthSlt dann erneut
neben dem PrimSrschlYssel, denDimensionswerten der nSchst hsheren Aggregationsstufe (z.B.
Minuten in der Dimension Zeit) und eventu ellen weiteren Informationen eine FremdschlYsselspalte,
die auf die nSchst h3here Ebene verweist. Allerdings gibt es neben dieser reten Variante der
Anordnung, die der Darstellung der Dimensionshierarchien dient, noch eine weitere MSglichkeit der
Anordnung. Es ist ebenfalls ms3glich, dass eine Dimensionstabelle einer Stufe auf gleich zwei
verschiedene Satellitentabellen verweist und daher auch zwei Fremdsclsselspalten enthSit. Dies
kann beispielsweise dann der Fall sein,wenn nicht nur Hierarchien gespeichert werden. In einer
Dimensionstabelle fYr die Zeit kdnnte beispielsweise die Taklle neben den Dimensionswerten der
aktuellen Hierarchiestufe (z.B. Tag) und den Verweisen auf die nSchsthdhere Hierarchiestufe (z.B.
Monat) zusStzlich auf eine weitere Tabele verweisen, welche die Wochentage abspeichert. WYrde in
diesem Fall ein stattdessen ein Sternschema verwendet, so mYssten die @hentage entweder in eire
separate Dimensionstabelle oder in die gleiche Dimensionstabelle, was die Wiedergabe der
Aggregationsstufen stdren wYrde.

Als relationales Schema wei8t das Schneeflockenschema die gleichen Vound Nachteile relationaler
Datenmodelle auf, die auch das Sternschema aufweist. Allerdings gibt es konkrete Unterschiede zu
dem Sternschema, die hier nSher belachtet werden sollen. Der Vorteil des Schneeflockenschemas
gegenYber des Sternschemas liegt vor allem darin, dass die Daten normalisiert abgespeichert waan.
Dadurch erleichtert sich die Pflege der Daten, da beispélsweise neue Datenwerte einfacher ergSnz
werden kSnnen. Ein weiterer Pluspunkt ist, dass durch die Normalisierung keine Dimensionswerte
mehr redundant abgespeichert werden mYssen, was insksondere bei gro8en Tabellen den
Speicherbedarf erheblich reduzieren kann.(Malinowski & Zimanyi, 2008, p. 50) Dem stehen allerdings
teils gravierende Nachteile gegenYber, was dazu fYhrt, dass fYr DW uhOLAR-Anwendungen in der
Regel dennoch Starschemata bevorzugt werden.(Farkisch, 2011, p. 31) Durch die zusStzlichen
Verzweigungen ist das Datenmodell weniger intuitiv und schwerer verstSndlich als das intuitive,
einfache Sternschema. Auch die tbersichtlichkeit des Datenmodells wird dadurch reduziert. Ferner
fYhren die Satellitentabellen zu noch komplizierteren Abfragesequenzen als dies beim Sternschema
ohnehin schon der Fall sein kann. Dies erh3ht neben derFehleranfSlligkeit bei der Erstellung von
Abfragen weiterhin die ohnehin schon kritische Antwortzeit des Systems. Beide Agumente sind auf die
zusStzlich notwendigen, aufwendigen JOIN-Operationen zurYckzufYhren, die bei der Abfrage bengigt
werden, um auf die Werte der hSheren Aggregationsstufen zuzugreifen. Dimensionshierarchien
werden im Sternschema hingegen durch die verschiedeen Spalten der Dimensiongabelle




reprSsentiert, was das Erstellen und Modifizieren von Hierarchien erleichtert. (Farkisch, 2011, p. 31;
Malinowski & Zimanyi, 2008, p. 50) Die Normalisierung der Dimensionstabellen bei
Schneeflockenschemat erschwert also nicht nur die Ausformulierung von Analyseanfragen, sondern
kann auch die LeistungsfShigkeit des Systems durch erhshte Antwortzeiten reduieren. DarYber hinaus
ist eine Nichteinhaltung der Normalisierung wie bei Sternschemata im Rahmen von
entscheidungsunterstYtzenden Systemen nicht so kritisch, da sich die Daten nur selten verSndey
wenn Yberhaupt ergSnzt werden. Der so verursachte zudg$liche Speicherbedarf durch die
Redundanzen ist ebenfalls eher unkritisch, da die denormalisierten Dimensionstabellen im Vergleich
zur ohnehin normalisiert vorliegenden Faktentabelle vergleichsweise klein sind.(Farkisch, 2011, p. 31)
durch

Werden die zuvor dargestellten KaufauftrSge anstelle eines Sternschemas ein

Schneeflockenschema modelliert, so ergibt sich die folgende Datenbankstruktur.
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Mischschema

Ferner existieren Mischschemata, engl. auch als stdlake schema bezeichnet. Solche Mischformen sind
prinzipiell ein Sternschema, bei dem jedoch einzelne Dimensionen stattdessen al
Schneeflockenschema modelliert werden. Diese Formen stellen also eine Konmation aus Stern- und
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Schneeflockenschemadar, bei denen einige Dimensionen normalisiert sind, andere hingegen nicht.
(Malinowski & Zimanyi, 2008, p. 50) Dieser mSgliche Wechsel zwischen Speichemg der Dimensionen
in der zweiten oder dritten Norma Iform kann aus GrYnden der Performance oder Effizienzsteigerung
zur Anwendung kommen. Beispielsweise empfiehlt sich bei den sich hSufig Sndernden
Dimensionstabellen eine Normalisierung, um den Pflegeaufvand zu reduzieren, wShrend bei sich nur
selten Sndenden Dimensionen (beispielsweise Adressen oder Filialen) weiterhin von dem
Performancegewinn durch eine DeNormalisierung profitiert werden kann. (Farkisch, 2011, p. 32)

Galaxie-Schema

In einigen FSllen kann es vorkommen, dass eine Kennzahl derFaktentabelle nicht Yber alle
Dimensionen hinweg einen Sinn ergibt. Aus diesem Grund besteht die MSglichkeit, ein Stern oder
Schneeflockerschema zu einem GalaxieSchema, engl. auch als galaxy schema oder constellation
schema bezeichnet, zu erweitern. Ein GalaxieSchema wei8t mehrere Faktentabellen auf, deren Fakten
aber nur auf Dimensionstabellen verweisen, die fYr dese Fakten einen Sinn ergeben. Auf diese Weise
k3nnen sich mehrere Faktentabellen eine gemeinsame Dimensionstabelle &teilen(Farkisch, 2011, p.
32; Malinowski & Zimanyi, 2008, p. 50; Schlenker, 1998, p. 10) Um dies gleich an einem im Zige
dieser Arbeit relevanten Beispiel zu verdeutlicren, wSre beispielsweise denkbar, dass ein DW mit den
Stromverbrauchswerten verschiedener Privathaushalte inklusive der durch private PVAnlagen
produzierten Strommenge und der von Windkraftanlagen produzierten Strommenge aufgebaut wird.
Die Messwerte der Haushalte und Windkraftmenge stellen in diesem Fall die Fakten dar, ergeben
jedoch nicht immer Yber die gleichen Dimensionen einen Sinn. W&rend die Messwerte der
Privathaushalte Yber die Dimension der Enegieeffizienzklassen von GebSuden einen Sinn ergebgrist
dies fYr Windkraftanlagen nicht der Fall. Daher sollten Messwerte der Windkraftanlagen in einer
separaten Faktentabelle gespeichert werden, die nicht auf die Energieeffizienzdimension verweist.
Hingegen beinhalten beide Faktentabellen eine zeitliche Dimension und k3Snnen sich daher unter
UmstSnden die zeitliche Dimensionstabelle teilen. Erblgt die Speicherung der rSumlichen Dimension
in Form von geographischen Koordinaten, kSnnen sich beide Faktentabllen auch hier eine
Dimensionstabelle teilen, wShrend dies nicht m3glich ist, sollten die rSumlichen Koordinaten der
Privathaushalte stattdessen als Adressen gespeichert werden, da Windkraftanlagen in der Regel keine
klassischen dAdressenO aufweisen.
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Dimensionstabelle

Faktentabelle Faktentabelle \

e
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Neben der Speicherung der Daten m relationalen Tabellen, die so modelliert sind, dass die
MultidimensionalitSt der Daten wiederspiegelt wird, besteht ferner auch die M3glichkeit, die Daten in
multidimensionalen, nicht-relationalen Datenbanksystemen zu speichern. Multidimensionale
Datenbanken sind noch nicht so lange auf dem Markt wie relationale Datenbanken. DafYr sind sie
speziell auf die BedYrfnisse multidimensionaler Datenhaltung und -analyse zugeschnitten. Die
Speicherung der Daten in diesen Modellen erfolgt nicht in relationalen Tabellen, sondern in
multidimensionalen Arrays. Diese Struktur entspricht im Prinzip direkt dem logischen Abbild einer
mehrdimensionalen Datenmatrix, wodurch sich ein intuitives Verst®idnis ergibt. (Schlenker, 1998, p.
14) Die Daten werden voraggregiert in einer multidimensionalen, speziell angepasdgen, nicht-
relationalen Matrixstruktur gespeichert. Die physische Speicherurg erfolgt in Arrays. Der Zugriff auf
einen entsprechenden Datenwert erfolgt Yber dessen Position, also die speziellen Koordinaten des
Datenpunktes in der Matrix. Bei der Modellierung der Datenmatrix k3Snnen verschiedene
Aggregationen im Voraus berechnet und abgespeichert werden. Somit k3nnen die Daten
multidimensionaler Datenbanken spSter leichter durch OLARAnwendungen abgefragt und analysiert
werden, da das multidimensionale Modell alle typischen OLAROperationen ohne Umwege
implementieren und durchfYhren kann. (Farkisch, 2011, p. 27; GutiZrrez, 2010, p. 27; Kappelhoff,
2016, p. 82; Malinowski & Zimanyi, 2008, p. 49) Multidimensionale Datenbankmanagementsysteme
(MDBMS) haben eine auf Analysen zugeschnittene Abfraggrache, wodurch sich die
Abfrageperformance gegenYber relationalen Systemen mit SQbasierter Abfrage deutlich verbessert.
(Schlenker, 1998, p. 14)
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In AbhSngigkeit von der Anzahl der Dimensionen ISsst sich guvor Augen fYhren, wie genau die Daten
in einem MDBMS vorliegen. Im eindimensionalen Fall liegen die Daten schlicht als Reihe bzw. Vektor
vor, also als einfaches Array. Ein bekanntes Beispiel wSre hier eine einfache Zeitreihe. Im
zweidimensionalen Fall liegen die Daten dann bereits als zweidimensionale Matrix bzw. Tabelle vor.
Im dreidimensionalen Fall erweitert sich das Modell auf eine dreidimensionale Matrix bzw. einen
WYrfel. Im Fall von n Dimensionen liegen die Daten dam in Form eines n-dimensionalen WYrfels vor.
Aufgrund der WYrfelform ist es bereits an dieser Stelle nicht sonderlich Yberraschend, dass diese Art
der Datenspeicherung neben relationale Stern- oder Schneeflockenschemata eine hSufig verwendete
Datenbankarchitektur fYr bestimmte OLARCube Technologien darstellt. Auf die genauen
ZusammenhSnge zwischen den Datenbankarchitekturen und den resultierenden OLARube
Technologien zur Abfrage der Daten wird in Teil 3.4 nSher eingegangen. Solche DatenwYrfel k3nnen
je nach Situation entweder eher dYnn oder sehr dicht besiedelt sein. Dies hSngt davon ab, wie viele der
insgesamt m3glichen Kombinationen von Dimensionswerten tatsSchlich Datenwerte bzw. Bkten
aufweisen. Wenn beispielsweise nicht alle Produkte zu akn Zeiten in allen Filialen verkauft werden,
ergibt sich ein eher dYnn besiedelter DatenwYrfel. In der Praxis sind die meisten WYrfel im Rahmen
von Bl-Anwendungen eher dYnn besiedelt.(Malinowski & Zimanyi, 2008, p. 44)

Im Kontext eines MDBMS stellt eine Dimension eine geordnete Listevon Dimensionswerten, welche
die Werte der Dimensionselemente und die Klassifikationsknoten hshere Aggregationsstufen
enthalten, dar. Die Dimensionswerte umfassen somit sSmtliche AusprSgungen einer Dimension. Die
Ordnung der Liste ermSglicht das Suchen und den Zugiff auf die Dimensionswerte. Anhand dieser
Ordnung wird jedem Dimensionswert eine festgelege ganze zahl als Ordnungszahl zugewiesen,
wodurch der Dimensionswert eindeutig identifizierbar i st. (Farkisch, 2011, pp. 32-33) Durch die m
Dimensionswerte einer bestimmten Dimension ISsst sich der DanwYrfel bezYglich dieser Dimension
in m unterschiedliche, parallele Ebenen aufteilen. Der Schnittpunkt von n Ebenen eines n
dimensionalen DatenwYrfels identifiziert so genau eine einzelne Zelle innerhalb des DatenwYrfels. In
dieser Zelle ist dann die zugehsrige Kennzahl abgelegt(Farkisch, 2011, pp. 32-33) Die Indizes dieses
multidimensionalen Arrays sind also die Koordinaten der verschiedenen Zellen. Anhand dieser Indizes
werden die Koordinaten der Zelle eindeutig bestimmt und ein Zugriff auf die Zelle ermSglicht. Dabei
wSchst die Anzahl der Zellen proportional mit der Anzahl der Dimensionen und zugehsrigen
Dimensionswerten. Anhand der mehrdimensionalen Koordinaten der Zele wird dann anhand einer
Rechenformel ein genauer Index einer Zelle errechnet.Der Index einer Zelle z mit den Koordinaten
(X1, X2, E , X n) ISsst sich folgendermagen ermitteln: (Farkisch, 2011, p. 34)

Index(z) = X 1 + (X 2-1) *! Dy} + (X 5-1) *! Dyl *I D! + E+ (X o-1) *! Dyl ¥ Dol *E * 1 Dyy!

Zur Veranschaulichung kann man sich beispielhaft einen dreidimensionalen WYrfel mit jeveils drei
msglichen Dimensionswerten vorstellen. Ein solcher WYfel weist 3 * 3 * 3 = 27 verschiedene Zellen
auf. Jede dieser Zellen hat die drei Koordinaten (X, y, z), da ein dreidimensionaler WYrfel drei Achsen
aufweist. Die Zelle vorne links unten hat daher die Koordinaten (1,1,1), wShrend die
gegenYberliegende Zelle hinten echts oben die Koordinaten (3,3,3) aufweist. Anhand der zuvor
aufgefYhrten Formel errechnen sich dann fYr erstere Zelle, Respektive letztere Zelle diendizes wie
folgt:




Index(1,1,1) =1+ (1 -1)*3+ (1 -1)*3*3=1
Index(3,3,3) =3+ (3 -1)*3+ (3 -1) *3*3 =27

Somit erhSlt jede Zelle einen entsprechenden Index zwischen 1 und 27 und ist damit eindeutig
identifizierbar. Durch reine Multiplikation der Koordinaten wSre keine eindeutige Zuordnung der

Zellen m&glich. (2,3,2) wYrde dann beispielsweise zu dem gleichen Index fYhren wie (3,2,2). Anhand

dessen ist es in einem MDBMS fYr den Benutzer und den Rechner einfach, Zellen ziokalisieren, da
ihre Positionen bekannt sind. FYr den Zugriff auf die Daten ist lediglich die Berechnungder Indizes der
Zellen anhand des obea vorgestellten Algorithmus erforderlich. (Farkisch, 2011, p. 35)

MDBMS haben gegenYber RBMS verschiedeste Vor- und Nachteile. Solche Datenbankmodelle
bieten den Vorteil, dass sie speziellan Analysezwecke und die Fragestellungen angepasst sind. Sie
spiegeln die multidimensionale Natur der Daten direkt n-dimensional wider. Dies gestaltet neben der
Modellierung der Daten auch die Schnittstelle zu den Abfragewerkzeugen, die Endbenutzer zur
Analyse verwenden, einfacher, da keine Umsetzung von flachen, relationalen Tabellenauf eine
mehrdimensionale WYrfelsichtweise mehr notwendig ist. (Jahnke et al., 1996, p. 7) Die typischen
Funktionen zur Handhabung der multidimensionalen Informationen sind durch die Speicherung der
Daten als ndimensionale Arrays und den sich so ergebenden ndimensionalen WYrfel dem System
bereits inhSrent, wShrend diese FunktionalitSten bei Verwendung relsionaler Datenmodelle erst noch
durch aufwSrdige Programmierung hinzugefYgt werden mYssen. Dass die vorliegenden operativen
Daten aus den OLTPSystemen in relationaler Modellierung vorliegen und daher zunSchst aufwSndig
extrahiert, umgewandelt und aufbereitet werden mYssen, ist in dem Sinne kein aussagekrSftiges
Argument, als dass die operativen Daten aus Performanceund Modellierungsgr¥nden auch bei
Verwendung eines RDBMS zunSchst in ein spezielles, geeignetes Datenmodell YberfYhwerden
mYssen, beispiegdweise ein Sternschema. (dhnke et al., 1996, pp. 7-8) Der wichtigste Vorteil dieser
Datenmodelle liegt allerdings in der Abfrageperformance. Durch die Art der Datenspeicherung und des
Zugriffs sind bei der Datenabfrage kYrzere Antwortzeiten msglich. Insbesondere beidicht besieddten
DatenwYrfeln erm&glichen diese Systeme einen kompakteren, effizienteren Weg, Daten, die in
mehreren Dimensionen verkettet sind, zu verwalten und auszuwerten. GegenYber RDBMS haben
MDBMS also einen Performancevorsprung durch diebereits im Voraus multidimensional organisierten
Daten und die effizienten Aggregationen. (Farkisch, 2011, p. 35; GutiZrrez, 2010, pp. 27-28;
Kappelhoff, 2016, p. 82; Malinowski & Zimanyi, 2008, p. 50)

Trotz dieser teils vielversprecherden Vorteile und der naheliegenden Vermutung, dass diese
Datenmodelle aufgrund der intuitiven Modellierung wohl am besten fYr mehrdimensionale OLAP-
Anfragen und OLARCubes geeignet sein dYrften, ist die Verwendung von MDBMS als Basis flas DW
auch mit nicht zu vernachlSssigbaren Nachteilen verbunden. Es existiert keine standardisiegt
Abfragesprache, wie dies mit SQL bei RDBMS der Fall ist, wodurch auch kein einheiither
Funktionsumfang der verschiedenen Systeme gegeben ist. Jedes System ist anders aufget und
strukturiert. (Schlenker, 1998, p. 14) Durch die verschiedenen Abfragesprachen und die
vergleichsweise Neuheit der Datenbanktechnologie stellt sich zudem die Frage, wie gut diese Systeme
sich als Zusatz der betrieblichen Informationsinfrastruktur einsetzen lassen, da neue
Administrationskenntnisse im Unternehmen geschaffen werden mYssen(Jahnke et al., 1996, p. 7) Da




diese Bedenken allerdngs auf relativ alte Literaturquellen zurYckzufYhren sind, stellt sich die Frage,
inwiefern diese auch noch zur heutigen Zeit gerechtfertigt sind. UnabhSngig von m3dichen
Standardisierungen, der Etablierung bestimmter Systeme und der Weiterentwicklung im Laufe der
letzten Jahre, lassen sich allerdings auch einige, dem System inirente Nachteile identifizieren. Im
Gegensatz zu RDBMS sind MDBMS schlechter und auf@ndiger skalierbar und die Datenmengen, die
sich mit MDBMS verwalten lassen, sind geringer als lei Verwendung eines RDBMS (Farkisch, 2011, p.
35; Schlenker, 1998, p. 14) Gleichzeitig fYhren MDBMS aufgrund des zusStzlichen Aufwands durch
die Vorausberechnung der Aggregationen fYr jedem3gliche Dimensionskombination zu einem hsheren
Speichemplatzbedarf als RDBMS. (Kappelhoff, 2016, p. 82; Malinowski & Zim anyi, 2008, pp. 49-50)
Weitere Probleme entstehen insbesondere im Fall von di¥n besiedelten DatenwYrfeln. Durch die
Modellierung der Daten als n-dimensionaler WYrfel wird im Fall von dYnner Besiedelung viel
Rechenzeit dadurch verloren, dass Nullen oderNULL-Werte aufaddiert werden. (GutiZrrez, 2010, p.
28) In RDBMS hingegen werden die Daten in verschiedenen Tabelle gespeichet, die bei der Abfrage
durchlaufen werden, wodurch lediglich tatsSchlich existierende Daten aggregiert werden B und keine
zusStzlichen NULEWerte. Auch die Erg$izung, Erweiterung und Aktualisierung der DatensStze
gestaltet sich bei Speicherung der Daten & multidimensionale Arrays schwierig. Zur Erstellung eines
solchen ndimensionalen WYrfeln mYssen jedes Mal alle Dimensionskombinationen und
Datenaggregationen der DatensStze berYcksichtigt und neu berechnet werden.Eine dynamische
ErgSnzung des DatenwY®ls zur Beantwortung spontaner Datenabfragen ist daher nicht praktikabel.
(GutiZrrez, 2010, p. 28) RDBMS sind wesentlich ausgereifter und besser skalierbar, sie k3nnen gr3gere
Datenmengen vewalten und verursachen weniger Probleme bei der ErgSaung und Aktualisierung der
Daten. Insbesamdere kontinuierliche Updates der Daten im Betrieb sind MDBMS immer noch ein
Problem, da die notwendigen Backup und Widerherstellungsmechanismen vergleichsweise nur
rudimentSr vorhanden sind. (Farkisch, 2011, p. 36) Auch das Fehlen von festgelegten
Zugriffsmethoden und standardisierten Programmschnittstellen fYhrt dazu, dass die Informationen
ausschlie8lich durch die bereitgestellten Tools der jeweiligen Hersteller abgerufen werden k3nnen. Die
Speicherung der Daten als mehrdimensionale Arrays verursacht zudem einererhdhten Aufwand bei
der Verwaltung der Daten, da €nderungen an den Dimensionswerten jedes Maleine komplette
Restrukturierung und Neuberechnung des DatenwYrfels bewirken. Vor angemessener Adressing
dieser Probleme spricht deshalb noch einiges gegen die Verwendung dieser spezialisierten
Datenbanksysteme.(Farkisch, 2011, p. 35)

UnabhSngig davon, ob die MutidimensionalitSt der Daten durch ein RDBMS oder ein MDBMS
modelliert werden soll, liegen die Daten aus den OLTRSystemen zunSchst ohnehin in relationaler
Form vor und mYssenerst noch integriert werden. Die Frage, wie die Umwandlung einer flachen
OLTPRDatenstruktur auf Basis relationaler Tabellen in eine mehrdimensionale Darstellung der Daten
erfolgen soll, kann also in beiden FSllen nichtumgangen werden Die Integration der operativen Daten
aus OLTRSystemen in ein MDBMS gestaltet sich jedoch auf jederfall schwieriger. Insbesondereab
dem vierdimensionalen Fall sind n-dimensionale Arrays und DaenwYrfel fYr das menschliche Auge
nicht mehr vorstellbar, wShrend diese MehrdimensionalitSt durch relationale Sternschemata
unabhSngig von der Anzahl der Dimensonen intuitiv und einfach darstellbar ist. Um die Daten in
einem mehrdimensionalen Array abzuspeichern mYssen die entsprechenden Zellen zunSchst nach
dem oben genannten Algorithmus indexiert werden. Durch diese Indexierung sowie die Berechnung




und Zuordnung der Kennzahlen zu den entsprechenden Zellen werden viel Speicherplatz und
Rechnerleistung benStigt. Um den Index, der sich aus den Dimensionswerten ergibt, berechnen zu
k3nnen, mYssen zudem alle Dimensionswerte vorliegen, d.h. ausden Datenquellen durch Abfrage
extrahiert und zunSchst geordnet werden. Die direkte Berechnung der Zellenindexe anhard der
Dimensionswerte ist auf Basis von OLTRSystemen sehr zeitaufwdndig und unYbersichtlich, da jeder
einzelne Dimensionswert erkannt und dann unter UmstSnden anhand zusStzlicher JOINDperationen
abgefragt werden muss. OLTPSysteme sind nicht auf diese MutidimensionalitSt ausgelegt, was die
Extraktion der Daten erschwert. Um dies zu vermeiden k3nnten die Daten alternativ zunSchst in einer
zusammenhSngenden Tabelle zusammengefYhrt werden, die jede Kennzahl mit ihren zugehsrigen
Dimensionswerten kombiniert. Genau das soll allerdings aufgrund der hierarchischa
Dimensionsstiukturen, der Gr88e der Faktentabelle und dem damit einhergehenden
Speicherplatzbedarf durch relationale Schemata wie @&m Sternschema vermieden werden. Die
grundlegende Frage ist also eher, ob die operativen Daten Yberhaupt auf direktem Weg
multidimensional gespeichert werden kSnnen oder ob der multidimensionalen Speicherung ohnehin
zunSchst eine relationale Integration der Daten in Form eines Stera oder Schneeflockenschemas
vorausgehen solte, auf Basis dessen dann erneut ein multidimensionales Datenmdell aufgebaut wird.
FYr beide FSlle sowohl fYr eine Abfrage auf Basis relational oder multidimensional gespeicherter
Datenmodelle, als auch fYr Mischformen dieser beiden existieren verschiedene OLARCube-Modelle,
die in 3.4 nSher erlSutert werden. Neben der Frage, ob die tberfYhrung der Daten aus OLTPSystemen
in ein MDBMS tatsSchlich ohne weiteres m3glich ist oder ob nicht doch zunScht eine Integration der
Daten in ein relationales Modell wie ein Sternschema notwendig ist, fYhrt ein MDBMS weitethin zu
Problemen, wenn Dimensionsattribute vorliegen, die sich in ihrer Natur nicht zu Hierarchie stufen
aggregieren lassen. Dieser Fall stellt sogar direkt ein Ausschlusskriterium fYr MDBMSar, da diese die
Daten in n-dimensionalen DatenwYrfeln modellieren, der sich logischerweise wiederherum aus
kleineren WYrfeln mit hdherer GranularitSt zusammensetzt. Dieser Nachteil blieb in den untersuchten

Literaturquellen bisher Yberraschenderweise unerwShnt.
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Nachdem im vorangegangenen Untekapitel die zur Auswahl stehenden Datenbankarchitekturen
beleuchtet wurden, stellt sich nun die Frage, wie diese Datenbank mit Daten gefYlit werden soll. Der
Prozess der Integration der Caten aus den Quellsystemen in das aufgebaute DW gliedert sich in die
drei Schritte Extraktion, Transformation und Laden der Daten, engl. Extract-Transform-Load (ETL).
Die genauen Schritte dieses ET4Prozesses werden hier nSher erlSutert.

Im Zuge der Extraktion werden die Daten aus den Quellsystemen, also aus operativen Datenbanken,
Dateien, Spreadsheets oder sonstigen Quellen extrahiert, unsie in einem gemeinsamen Datenspeicher
zu laden. Diese Extraktion kann automatisiert in vorher festgelegten, periodischen ZeitabstSnden,
ereignisgesteuert oder auf manuelle Anfrage durch einen Benutzer geschehen(Li, 2010, p. 7,
Malinowski & Zimanyi, 2008, p. 56)

Transformation beschreibt die Weiterverarbeitung der extrahierten Daten als Vorbereitung fYr das
endgVltige Laden der Daten in das DW. Ziel ist hier die tberfYhrung sSmtlicher Daten in einheitliche
Formate, unter anderem durch die Anpassung der Datentypen, Datumformate, Ma8einheiten,
Kodierungen und Kombination bzw. Separation entsprechender Attributwerte. Durch den
Transformationsprozess sollen die operativen Daten also in betriebswirtschaftlich interpretiebare
Daten umgewandelt werden. Der Transformationsprozess ist der afw Shdigste und wichtigste Schritt
des ETL-Prozesses und ISsst sich in die Teilprozesse Filterung, HarmonisierungAggregation und
Anreicherung aufteilen. (Li, 2010, pp. 7-8; Malinowski & Zimanyi, 2008, pp. 56 -57)

Als erster Schritt der Transformation wird eine Filterung der Daten vorgenommen. Im Rahmen der
Filterung werden die fYr Analysezwecke benstigten Daten, die aus heterogenen unternehmensinternen
und -externen Quellen stammen, selektiert, zwischengespaihert und von MSngeln befreit. Aufgrund
der Zielvorgaben eines DW sind nSmlich nur die Daten zu verwenden, die auch fYr Analyan benstigt
werden und bei Unternehmensentscheidungen unterstYtze k3nnen. ZunSchst werden die extrahierten
Daten in speziell daf¥r vorgesehene Abeitsbereiche (staging areas) des DW eingestellt. Anschlie§end
werden diese Daten dann von syntaktischen und semantchen MSngeln befreit.(Li, 2010, p. 8)

Den zweiten Schritt der Transformation stellt die Harmonisierung dar, im Zuge derer die gefilterten
Daten verknYpft werden. Dabei gibt es zwei Arten der Harmonisieung, die syntaktische und die
betriebswirtschaftliche Harmonisierung. Die Notwendigkeit einer syntaktischen Harmonisierung
entsteht aufgrund der meist hohen HeterogenitSt der operativen und externen Daten. Anhand von
Transformationsregeln werden hier insbesondere SchlYsseldisharmonien der extrahierten Daten
bereinigt, sowie Schwierigkeiten aufgrund von unterschiedlich kodierten Daten, Synonymen und
Homonymen gel3st. SchlYsseldisharmonien entstehen durchdie Verwendung unterschiedlicher
ZugriffsschlYssel in den operativen Datenbanken und stellen UnvertrSglichkeiten derPrimSrschiYssel
der extrahierten und gefilterten Daten dar. Um dies zu verhindern werden daher in diesem Fall in
diesem Teilprozess neue, kYnstliche PrimSrschlYssel erzeugt, die zusStzlich dimSrschlYssel aus den
operativen Systemen als FremdschlYssel mitfYhren k3nnen(Li, 2010, pp. 8-9) Probleme k3nnen
zudem entstehen, wenn Daten unterschiedlich kodiert sind, da sie Yber identische Attributnamen mit
identischer Bedeutung verfYgen, gleichzeitig jedoch unterschiedliche DomSnen bzw. Wertebereiche
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aufweisen. Die Wahl einer eindeutigen DomSneund die Verwendung entsprechender Zuordnungs und
Mapping-Tabellen ISsen dieses Problem.(Li, 2010, p. 9) Attribute mit der gleichen Bedeutung und
DomSne, jedoch unteschiedlichen Namen und Bezeicmungen werden als Synonyme bezeichnet. Die
L3sung dieses Problems erfolgt durch eine eindeutige Festlegung auf eine der Bezeichnungen und die
tberfYhrung aller weiteren Attributbezeichnungen in d ie gewShlte Bezeichnung. Homonyne hingegen
weisen denselben Atributnamen, jedoch unterschiedliche Bedeutungen auf. In diesem Fall mYssen die
Attributnamen neu vergeben werden, um eine Unterscheidung zu ermsglichen.(Li, 2010, p. 9) Neben
der syntaktischen Hamonisierung wird fYr eine optimale tberfYhrung der Quelldaten in analytische
Informationssysteme auch eine betriebswirtschaftliche Harmonisierurg benstigt. Hierbei werden die
betriebswirtschaftlichen Kennzahlen abgeglichen urd die benstigte GranularitSt flSchendeckend
festgelegt und sichergestellt. Insbesondere WShrungen mYssen nach spezifischen Kriterien
vereinheitlicht und homogenisiert werden, da sonst keine wirklichen Vergleiche der Daten msglich
sind. Liegen die Daten in unterschiedlichen Detaillierungsgraden vor, muss eine einheitliche
GranularitSt festgelegt und erzeugt werden. Je detailierter die Daten vorliegen, desto mehr
Informationen k3nnen sie fYr das Management liefern. (Li, 2010, p. 9)

Als dritter Schritt des Transformationsprozesses werden dann Aggregationen durchgefYhrt.Diese
erweitern die gefilterten und harmonisierten Daten um eine Verdichtungsstruktur. Alle Einzeldaten
mYssen hierbei Yber Aggregatiosalgorithmen zusammengefasstwerden. Zur Berechnung bestimmter
Kennzahlen kann es nstig sein, auf bestimmten Ebenen Vorsummierungen durchzfYhren und diese in
den Datenbestand zu Ybernehmen. Im Zuge des Aggregationsprozesses werden daher
Dimensionshierarchien entwickelt und in die Dim ensionstabellen Ybernommen. Kleinere Elemente
kSnnen dadurch von solchen Dimensionstabellen auf eine hShere Stufe aggregiert werden(Li, 2010,
pp. 9-10)

Als vierten und letzten Schritt der Transformation werden die aggregierten Daten angereichert. Hier
erfolgen die eigentliche Berechnung und Integration betriebswirtschaftlicher Kennzahlen, die dann in
den Datenbestand aufgenommen werden. Die so gewonnenen Inforrationen sind von gro8em
Interesse und Nutzen fYr die Endanwender des entscheidungsunterstYtzenden SystemsJe nach
Anwender k3nnen unterschiedliche Kennzahlen errechnet und bereitgestellt werden. WShrad ein
Vertriebsleiter eher Interesse an RentabilitStsaten und Gewinnen auf Filialebene haben k3nnte, hStte
ein Produktmanager beispielsweise mehr Interesse an DeckungsbeitrSgen einzelner ProduktéLi,
2010, p. 10)

Nach Abschluss des Transformatiosprozesses sind die Daten beig in das DW geladen zu werden.
Das Laden der Daten umfasst die Extraktion der Daten aus evduellen staging areas, in denen die
Daten wShrend des Transformationsprozesses abgelegt wurden,eh Transport und die Integration in
das Zielsystem, das DW.(Li, 2010, p. 10) Damit sind die Daten in dem Datenbanksystem des DW
gespeichert und stehen fYr Abfragen und Analysen zur VerfYgungDer Ladeprozess wird daei jedes
Mal durchgefYhrt, wenn die Daten in dem DW aktualisiert werden sollen. Diese Aktualisierungen sind
notwendig, da gute Entscheidungen nur auf Basis msglichst aktueller Daten getroffen werden kSnnen.
Je nach BedYrfnis und Anwendung k3nnen unterschiedliche Aktualsierungsfrequenzen angefangen
bei monatlich bis hin zu beinahe Echtzeit Dfestgelegtwerden. (Malinowski & Zimanyi, 2008, p. 57)




Der schrittweise Ablauf des ETLProzesses inklusive der Teilprozsese ist im Folgenden YbersicHich
zusammengefasst und grafisch dargestellt.
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Nachdem die Datenbankarchitektur des DW ausgewShlt und afgebaut, sowie die Daten aus den
operativen Systemen und externen Datenquellen extrahiert, transformiert und ins DW geladen
wurden, stehen diese fYr die Abfrage und Analyse begit. Auf die vorangegangenen Schritte aufbauend
ist also entscheidend, anhand welche Systeme diese Daten abgefragt, ausgewertet, dargestellt und
visualisiert werden kSnnen. OLAP-Werkzeuge bieten durch OLAP-Cubes eine hierauf speziell

zugeschnittene LSsung an. OLARCubes spielen im Rahmen dieser Arbeit als Abfrage und

Darstellungswerkzeug eine wesentliche Rolle undsollen im Folgenden nSher erlSutert werden
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Allgemein ist Online Analytical Processing eine Datenbanktechnologie, die dazu dienen sd|
verschiedensten Anwendern einen schnellen, direkten,interaktiven und verstSndlichen Zugriff auf
DatenbestSnde zu erm3glichen. Um seiner Informations und EntscheidungsunterstYtzungsfunktion
gerecht zu werden, ist OLAP auf die Verarbeitung mittlerer bis gro8er, fYr die Analyse aufbereiteter
Datenmengen ausgeichtet. (Li, 2010, p. 11) Die Abfrage erfolgt durch mehrdimensionale Werkzeuge,
die im Zusammenhang mit den DW-Technologien des Bl in den 1990erJahren Bekanntschaft
errungen. Der Begriff des OLA? wurde insbesondere durch Versffentlichungen von Codd im Jahr 1993
geprSgt, indem er 12 Grundregeln fYr eine adSquate, mehrdimensionale Analyse formulierte und diese
im Jahr 1995 auf 18 erweiterte. Diese besagen unter anderem eine mehrdimensionale konzepbnelle
Sichtweise auf die Daten, Zugriffsm&glichkeiten fYr mehrere Anwender, eine getrennte Speicherung
von OLAR und Basisdaten, eine Unterscheidung zwischen Nullen und fehlenden Werten, stabile
Antwortzeiten und unbegrenzte Dimensionen und Verdichtungsgufen. (Li, 2010, pp. 12-13) Aufgrund
des Umfangs und der KomplexitSt dieser Regeln sowie dem Vorwurf, diese sen zu sehr auf bestimmte
Produkte zugeschnitten wurde daher ferner die weitaus griffigere Definition &FASMIO entwickelt. Auf
diese soll hier kurz nSher eingegangen werden.

AFASMIO ist eine AbkYrzung fYr &Fast Analysis of Shared Multidimensional InformationO. Damit sind
die wesentlichen Grundregeln und Anforderungen an OLARWerkzeuge Klar definiert. &FastO schreibt
vor, dass einfache Abfragen innerhalb weniger Sekunden bereitgestellt sein sollen. Auch die
Antwortzeit bei komplexeren Abfragen sollte sich noch im Sekundenbereich befinden. dAnalgisO
besagt, dass ein OLARSystem derreinen Analyse dient und somit ein Anwender in der Lage sein sollte,
auch ohne aufwSnhdige Programmierung komplexe Datenabfragen und Analysen durchzufYhren.Das
System sollte dabei mit jeder Art von GeschSftslogik und statistischer Analyse umgehen k3nnen.
&SharedCbeschreibt dann die MehrbenutzerfShigkeit der Systeme. Diese schlie§t ein, dass das System
Yber entsprechende Zugriffsschutzmechanismen und Sperrmechanismen fYr den Schreibzugriff
verfygt. Mit &MultidimensionalO ist dann die MehrdimensionalitSt der Analysen gemeint. Die
MultidimensionalitSt ist das SchlYsselkriterium von OLAP-Datenbanken und folglich auch von OLAR
Werkzeugen. tber die Kombination verschiedener Dimensimen und Hierarchisierungen ISsst sich der
logische Aufbau von Organisationen und \érfahren sehr gut und realitStsnah darstellen und folglich
analysieren. &lnformationO beschreibt den primSren Verwendungszweck solcher Systeme als
Informationssystem und -werkzeug. Um dies zu gewShrleisten mYssen alle fYr di\nalyse relevanten
Information en vorhanden und abrufbar sein. (Farkisch, 2011, p. 26; Li, 2010, p. 13)
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Wie der Name bereits suggeriert, versuchen OLA® ubes, kzw. OLARWYfrfel, die Analyseergebnisse in
Form eines WYrfels nachzubilden.Im Kapitel zu den m3glichen Datenbankarchitekturen wurde bereits
nSher ersrtert, dass multidimensionale Analysen aus zwei wesentlichen Faktoren B Fakten und
Dimensionswerten Dbestehen €hnlich wie beispielsweise das Sternschemanutzen OLARWYrfel daher
ein jedermann bekanntes Objekt, das dazu dienen soll, die Fakten und Kennzahlen mit veschiedenen
Dimensionswerten zu verknYpfen und hinsichtlich ebendieser Dimensionswerte grafisch darzustellen.
Im Fall von EindimensionalitSt existiert also nur eine Dimension, Yber die die Fakten analysiert
werden. Die einzelnen Fakten sind dementsprechendals einfacher Vektor, einfacdes Array, bzw.
einfache Reihe darstellbar. Ein bekanntes Beispiel hierfYr wSre eine klassische Zeitreihe, die jedem
Wert einen bestimmten Zeitpunkt zuordnet. Im zweidimensionalen Fall gibt es zwei Dimensionen mit
entsprechenden Dimensionswerten, sodass sih bei der Darstellung der Fakten Yber die Dimensionen
hinweg nun eine Matrix bzw. eine Tabelle, deren Achsen den verschiedenen Dimensiongerten
entsprechen ergibt. Ab dem dreidimensionalen Fall resultiert dann die erwShnte WYifelform. Im
dreidimensionalen Fall entsteht so ein typischer WYrfel, wShrend allgemein bei n Dimensione ein n-
dimensionaler WYrfel entsteht. Solche WYrfel sind menschlich allerdings nur b$ zur dritten Dimension
vorstellbar.
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Anhand dieser Herleitung der Verwendung einer WYrfelstuktur wird bereits der Vort eil und Sinn
dieser Darstellung deutlich. Durch den WYrfel soll die multidimensionale Datenstruktur zum Ausdruck
gebracht werden. Die Achsen des WYrfels stellen die verschiedenen Dimensionenad und enthalten
die Dimensionselemente. (Li, 2010, p. 17) Im dreidimensionalen Fall stellen also beispielsweise alle
Kanten in Richtung der X-Achse Dimension 1 und die Kanten in Richtung der ¥ und Z-Achse
Dimension 2, Respektive Dmension 3 dar. Die entsprecienden Dimensionswerte bzw. -elemente
ordnen sich also entlang deser Achsen dem Koordinatensystemdes WYrfels an, wShrend der WYrfel
selbst dann die Fakten und Kennzahlen beinhaltet. Ferner lassen viele Dimensionen sich weiter in
Hierarchiestufen ordnen. Beispielsweise kann eine geographische Dimension aus den drei

! ! Nl



Hierarchieebenen &ontinent B Land D StadtO bestehen, wShrendin der zeitlichen Dimension die

Hierarchieebenen &Jahr B Monat B Tag b Zeitpunkt Odenkbar wSren. Dies Hierarchieebenen werden
auch als AusprSgungen der Dimension bezeichnet und tragerzur Strukturierung des Datenmodells bei.

Folglich werden Dimensionsdaien auch als qualitative Daten bezeichnet. (Li, 2010, p. 16) Die

verschiedenen Hierarchieebenen fYhren zu einer Baumstruktur der Dimensionswerte, bewelcher der
Knotenpunkt der obersten Hierarchieebene alle Dimensionswerte der Dimension enthSlt. Ein wichtiger
Vorteil der Darstellung der Daten als WYrfel liegt in der guten M3glichkeit, den Datensatz hinsichtlich

verschiedener Dimensionskombinationen zu untersuchen und zu explorieren. So sind unterdaiedliche
Sichten auf die Unternehmensdaten msglich. (Li, 2010, p. 17)

D Jahr
D Quartal
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Legt man einen bestimmten Dimensionswert fYr alle Achsen fest, ergibt sich eine genau bestimmte
Zelle innerhalb des WYrfels, diedann den entsprechenden Wert, den Fakt enthSlt. Eine solche Zelle
entspricht also theoretisch ebenfalls einem WYrfel, wodurch siti letztendlich der gesamte WYrfel aus
mehreren kleineren WYrfeln zusammensetzt, die sich wideherum aus noch kleineren WYrfeh
zusammensetzen, bis die feinste GranularitSt erreicht ist. Daran wird auch der Unterschied zwischen
Fakten und Kennzahlen deutlich. Fakten sind die Informationen, die Yber verschiedene Dimensionen
hinweg analysiert werden sollen, wShrend Kennzahlenim Zuge des ETLProzesses angereicherte
Fakten darstellen. Fakten sind quantitative Daten, stellen in einem WYrfel die tiefste
Informati onsebene dar und k3nnen Yber alle Dimensionen hinweg aggregiert werden. Werden
ebendiese im Zuge des ETIProzesses angereich#, indem sie mit entsprechenden Dimensionswerten
verrechnet werden, oder im Zuge von Abfragen im DW Yber festgelegte Dimensionen ggregiert,
ergeben sich daraus entsprechende Kennzahlen. €ndern sich die Dimensionskombination oder die
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Dimensionswerte, Sndert sich also auch die Kennzahl. Zur Aggregation k3nnen verschiedene
Aggregationsfunktionen wie Summierung, Durchschnitt, Minimum oder Maximum genutzt werden.
(Li, 2010, pp. 15-16) Theoretisch wSren auch fortgeschrittene Funktionen wie Median, Varianz,
Standardabweichung, Schiefe, Kurtosis oder Quantile denkbar. Beinhdkt eine Kennzahl nicht-
numerische Werte wie Text oder Wahrheitswerte, kommen im Allgemeinen meist AuszAhkFunktionen
zum Einsatz. (Li, 2010, pp. 15-16) Insgesamt sind durch EinschrSnkunga und Definitionen der
Dimensionswerte im n-dimensionalen Fall 2" Projektionen m&glich, um die Daten zu projizieren und zu
aggregieren. Im dreidimensionalen Fall wSren dies also 2= 8 Projektionen. Diese ergeben sich aus
einer normalen Projektion auf alle drei Achsen, dem Aggregat einer einzelnen, spezifischen Zelle, den
drei verschiedenen Projektionen aufeine der drei Ebenen XY, XZ oder YZ durch Spezifizierung eines
Dimensionswertes und den drei verschiedenen Projektionen auf eie der Achsen X, Y oder Zdurch
Spezifizierung von zwei Dimensionswerten. (Li, 2010, pp. 17-19)
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Aus dem zuvor beschriebenen Aufbau und Konzept von OLARubes werden bereits die wesentlichen
Funktionen ersichtlich. ZunSchst wird der WYrfel anhand einer Abfage der Daten des DW
entsprechend mit Werten gefYIlt. Darauf aufbauend gibt es verschiedene Funktionen, die ein
Navigieren des WYrfels und damit ein Explorieren der Daten erm&glichen. Diese Funktionen werden
zur Navigation, aber auch zur Datenauswahl und -anordnung innerhalb von DatenwYrfeln und Yber
DatenwYrfel hinweg verwendet. (Schlenker, 1998, p. 10) SSmtliche Funkionen bauen auf der
multidimensionalen Sichtweise auf die Daten auf und nutzen die verschiedenen MS3glichkeiten der
Kombination von Dimensionen und der Hierarchiestufen, um dem Anwender ein m3glichst einfaches
Navigieren und eine gute Untersuchung der Daten zu ermSglichen. Auf diese kSnnen Anwender neue
ZusammenhSnge und Trends entdecken, aus verschiedenen Sichten auf die Daten schauen und diese
analysieren sowie an interessanten Punkten nSher ins Detail schauer(Li, 2010, p. 23)

Zu Beginn wSren zunSchst die hSufig Verwendung findenden Funktioen Roll-Up und Drill -Down zu
nennen. Diese dienen czu, innerhalb der Dimensionshierarchien zu navigieren. Beim Dril-Down wird
an einer bestimmten Stelle, also einem bestimmten Dimensionswert nSher ins Detail geschaut, indem
an dieser Stelle die GranularitSt erh3ht wird. Folglich werden hierbei die Daten verfeinert, da das
Aggregationsniveau auf die entsprechend nSchsttiefere, detaillierte Verdichtungsstud gesenkt wird. Im
Ergebnis werden die Daten also genauer dargestellt.(Farkisch, 2011, p. 39; Li, 2010, p. 23;
Malinowski & Zimanyi, 2008, p. 49) Dies kann beispielsweise angewndt werden, wenn eine
bestimmte Stelle einer Dimension verdSchtige oder au§ergewshnlicheWerte aufweist, die detaillierter
untersucht werden sollten. Beispielsweise k3nnten fYr einen bestimmten Wert eines Monats dadurch
stattdessen alle einzelnen Werte der Tage dieses Monats angezeigt werden/oraussezung ist aber,
dass nicht bereits die niedrigste und feinste Hierarchieebene erreichtist. Das RollUp stellt dann, wie
der Name bereits suggeriert, die inverse Operation zu einem DrilDown dar, da hier die Daten einer
Dimension auf eine hShere, weniger fein granulare Hierarchieebene aggregiert werden. In einer
Zeitdimension wYrden also beispielsweise an Stelle aller Werte der izelnen Tage eines Monats alle
diese Werte zu einem einzelnen Wert fYr den gesamten Monat aggregiert. Esvird also von den
detaillierten Daten wieder auf die verdichteten Daten Ybergegangen und die GranularitSt verringert
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sich. (Farkisch, 2011, pp. 39-40; Li, 2010, p. 23; Malinowski & Zimanyi, 2008, p. 49) Auch hier ist
wieder logische Voraussetzung, dass nicht bereits & hSchste, am meisten verdichtete Hierarchieebene
erreicht ist.

Umsatz gesamt
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Ferner sind zudem die Funktionen Slice und Dice sehr wichtig fYr die Navigation innerhalb des
WYrfels. Diese Funktionen stellen Selektionsoperationen dar und erm3glichen durch Auswahl und
BeschrSnkung der Dimensionswerte die Bildung von horizontalen oder vertikalen Ebenen innerhalb
des WYrfels (Slice) und die Bildung von SubwYrfeln bis hin zu einzelnen Zellen (Dce). Als Ergebnis
einer Slice-Operation entsteht in einem dreidimensionalen WYrfe, wie der Name schon sagt, eine
Scheibe, die dem DatenwYrfel an einer vorher spezifizierten Stelle entnommen wird. Dies stellt eine
der im vorherigen Kapitel erwShnten, m3glichen Projektionen der Daten dar. Das Ergebnis ist eine
festgelegte Ebene innerhab des WYrfels, die durch BeschrSnkung einer Dimension auf einen
spezifischen Wert erreicht wird. Die Daten liegen dann als zweidimensionale Datenmatrix vor. (Li,
2010, p. 23; Malinowski & Zimanyi, 2008, p. 49) Dice-Operationen hingegen erzeugen einen
mehrdimensionalen Ausschnitt des WYrfels, also einen GowYrfel. HierfYr werden mehrere
Dimensionen auf ein bestimmtes Intervall von Dimensionswerten eingeschrSnkt. Dieser neu
entstehende Datenraum kann dann extrahiert oder weiterverarbeitet werden. Zudem ist auch eine
Kombination der Operationen Slice und Dice mit den Operationen Drill-Down oder Roll-Up m3glich.
(Li, 2010, pp. 23-24)
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Die dritte wesentliche Funktion ist das Pivoting. Unter Pivoting versteht man das Drehen des WYrfels
durch €nderung der Zuordnung der Dimensionen zu den Achsen des Koordinatensystems des WYrfels.
Auf diese Weise kSnnen die Daten aus einer neuen Sicht herasibetrachtet und analysiert werden. (Li,
2010, p. 24) Dem Anwender wird auf diese Weise mehr FlexibilitSt bei de Analyse gewShrleistet.
Pivot wird manchmal synonym auch als Rotate bezeichnet(Farkisch, 2011, p. 39)

Neben diesen Basisoperationen gibt es weitere, fortdwrittliche Operationen, die in SpezialfSllen

Anwendung finden kSnnen. Hierzu gehSren insbesondere die Operationen Drillacross und Drill-

through. Drill-across kann in dem Spezialfall verwendet werden, dass mehr als ein DatenwYrfel
betrachtet wird. Dementsprechend beinhalten die Abfragebefehle mehr als eine Faktentabelleund

einen DatenwYrfel. So k3nnen die Kennzahlen des einen WYrfels anhand demDimensionen eines
anderen WYrfels analysiert werden. Diese Operation erfordert daher, dass die beiden WYrfel
mindestens eine gemeinsame Dimensin zur VerknYpfung aufweisen. (Farkisch, 2011, pp. 40-41;

Malinowski & Zimanyi, 2008, p. 49) Die Drill-through Operation erlaubt, von den Daten der

niedrigsten, detailliertesten Ebene des WYrfels zu den Daten in deroperativen Systemen, aus denen
der WYrfel aufgebaut wurde, zu wechseln. Dies kann beispielsweise erforddich sein, um Ausrei§er in

den Daten zu untersuchen. (Malinowski & Zimanyi, 2008, p. 49)
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Zuvor wurden bereits die Grundregeln, die Grundidee und die typischen Funktionen von OLAR
WYrfeln untersucht. FYr die tatsSchliche Verwendung von OLAPANYrfeln stellt sich nun aber
insbesondee die Frage, welche verschiedenen Architekturen und Datenmodelle fYr OLARNYfel
existieren. Betrachtet man den gesamten Prozess von OLARvird deutlich, dass bereits bei vorherigen
Schritten des Prozesses Wahlm3glichkeiten bestanden, nSmlich bei der Wahl der Datenbankaritektur
des DW. Hier bestand insbesondere die Wahl zwischen relationalen Datenbankmodellen wie
Sternschemata oder Schneeflockenschemata und muliimensionalen Datenbankmodellen. Die Wahl
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des OLARCube-Modells baut daher auf der Wahl der Datenbankarchitektur auf. Folglich sollte dieses
Kapitel auch in Kombination mit Kapitel 3.2 betrachtet werden. Je nach gewShiter
Datenbankarchitektur stehen verstiedene OLARCube-Modelle zur Auswahl. Der wesentliche
Unterschied besteht bei OLAPCube-Modellen in der Wahl von relationalem oder multidimensionalem
OLAP. DarYber hinaus gibt es aber auch Mischformen, @i als hybride OLAP bezeichnet werden, sowie
Speziaformen, wie Desktop-OLAP. Die® sollen im Folgenden nSher erlSutert werden.

Relationales OLAP

Die erste Wahlmsglichkeit besteht in relationalem OLAP (ROLAP). Bei ROLAP werden die Daten, die
fYr die Analyse benstigt und verwendet werden in relationalen Datenbanken, also beispiesweise
Sternschemata gespeichert. Die Daten liegen in einer auf MehrdimasionalitSt ausgelegten relationalen
Datenbank vor und werden dann von dem Abfragewerkzeug, den OLARCubes, abgefragt. Da
relationale Datenbanken SQL-Sprachen zur Interaktion verwenden, erfolgt auch die Abfrage der Daten
durch SQL-Befehle. (Malinowski & Zimanyi, 2008, p. 49) Die SQL-Anweisungen mYssen hinsichtlich
der geplanten Analyse und den gewollten Dimensionen und DimensionseinschrSnkungen formulier
werden. Diese zur Abfrage der Daten aus derDatenbank notwendigen SQL-Befehle werden zur
Laufzeit speziell fYr die entsprechend angefragte Analyse erzeugt. Die Ergebnisse der Abfrage werden
dann als Aggregationstabelle von der Datenbank an das Abfragewerkzeug Ybergeben, welches daraus
den dem Fall entsprechenden QLAP-WYrfel aufbaut. (Li, 2010, p. 25) Bei ROLARModellen werden
also fYr jede Abfrage zur Laufzeit die entsprechenden Daten aus dem DW abgefragt und ein
entsprechender WYrfel erzeugt. Wenn also aie bestimmte Analyse der DatenbestSnde gefragt ist, wird
hierfYr ein spezieller OLARWYrfel erzeugt. Werden dann in Anbetracht der Ergebnisse bestimmte
Erkenntnisse klar, die weitere Analysen und typische OLARCube-Funktionen wie einen Drill -Down, ein
Vertauschen der Dimensionen oder eine Selektierung durch Festlegung eineDimension auf einen
bestimmten Wert erfordern, wird der SQL-Befehl entsprechend angepasst und diese Daten erneut vom
DW abgefragt und aus der ausgegebenen Tabelle ein neuer WYrfelufgebaut. Der wesentliche Vorteil
dieses System besteht darin, dass es sehr flexibel ist, eine selygro8e Anzahl an Dimensionen und
AusprSgungen verarbeiten kann und einfach und schnell zu implementieren und verstehen ist,da
keine aufwSndigen Vorkalkulationen nstig sind und der WYrfel immer fYr den speziell angefragten
Analysefall aufgebaut wird. Der wesentliche Nachteil besteht allerdings darin, dass diese Systeme dem
Nutzer keine gleichbleibenden Antwortzeiten gewShrleigen k3nnen, da je nach Abfrage deutlich mehr
Dimensionen verwendet werden und somit auch mehr Tabellen verknYpf und durchsucht werden
mYssen.(GutiZrrez, 2010, p. 28; Li, 2010, p. 25) DarYber hinaus mYssen fYr jede Anfrage die Daten
erneut abgefragt und ein neuer WYrfel aufgebaut werden, selbst wenn es dabei um nur kleine
€nderungen der Dimensionswerte handelt.

Multidimensionales OLAP

Alternativ dazu kSnnen auch multid imensionale OLARModelle (MOLAP) verwendet werden. Diese
Modelle verwenden einen entgegengesetzten Weg, indem s alle m3glichen Ausgestaltungen des
WYrfels bereits im Voraus berechnen. MOLAPModelle berechnen also bereits vor den eigentlichen
Abfragen fYr Analysen alle m3glichen Kennzahlen und Aggregationen Yber alle m3glichen
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Dimensionskombinationen und Hierarchieebenen hinweg und erstellen somit praktisch bereits vorher

einen alle Werte umfassenden WYrfel, aus dem dann bei der Abfrage nur noch ein der Afbage

entsprechender SubwYrfel erzeugt werden muss (GutiZrrez, 2010, p. 27) Die zugrundeliegende

Datenbankarchitektur fYr MOLAP-Modelle ist daher meist ebenfalls eine multidimensionale.

(Malinowski & Zimanyi, 2008, p. 49) Wie bereits in Kapitel 3.2 erlSutert wurde, speichern solche
Datenbankmodelle die Fakten in mehrdimensionalen Arrays, wodurch sich direkt ein n-dimensionaler

WYrfel ergibt, dessen Werte Yber die Koordinaten der Achsenwelche die Dimensionswerte beinhalten,

eindeutig zugeordnet werden k3nnen. Somit erfolgt die eigentliche Erzeugung des WYrfelspraktisch

schon direkt in der Datenbank selbst und bei einer Abfrage mYsan lediglich die Dimensionswerte und

Hierarchieebenen entsprechend festgelegt werdenDurch diese Umsetzung ist die Abfrageperformance
von MOLAP-Modellen unschlagbar performant. (Malinowski & Zimany i, 2008, p. 50) Beispielsweise
sind insbesondere DrillDown oder Roll-Up Operationen problemlos und praktisch ohne

Zeitverzigerung msglich. (GutiZrrez, 2010, p. 27) Dies wirkt sich allerdings negativ auf die

Implementierung aus, da letztendlich sSmtliche Verz&gerung durchBerechnungenvon der Laufzeit auf

die Aufbauphase vorverlegt werden. Insbesondere bei OLABystemen, die in regelmS8igen AbstSnden
aktualisiert werden, wirkt sich dies negativ aus, da die Systeme nur mit gr§8erem Aufwand skalerbar

sind. Schlieglich muss bei jeder nodh so kleinen €nderung oder Erweiterung von Fakten oder
Dimensionswerten des WYrfels der gesamte Wrfel mit allen Dimensionskombinationen und -

beschrSnkungen neu berechnet werden.(GutiZrrez, 2010, p. 28) Dementsprechend k3nnen mit
MOLAP-Modellen keine so gro8en Datenmengen verarbeitet werden, wie mit ROLAP-Modellen.

(Malinowski & Zimanyi, 2008, p. 50) Au8erdem ist die Auswahl von MOLAP nicht empfehlenswert,
wenn der WYrfel nur sehr dYnn besetzt. In diesen FSén wird viel Rechenzeit fYr die Aggregation von

Nullwerten verschwendet. (GutiZrrez, 2010, p. 28) Ferner gelten in diesem Zusammenhang auch die
bereits in Kapitel 3.2 erwShnten Vor- und Nachteile der zugrundeliegenden Datenbankarchitekturen,

in Anbetracht derer relationale Datenbanksysteme etwas mehr Vorteile bieten. Theoretisch sind
MOLAP-Modelle aber auch auf Basis von relationalen DatenbaRkarchitekturen msglich. In diesem Fall

wSren die Daten im DW beispielsweise in Form eines Sterschemas hinterlegt und das
Abfragewerkzeug wYrde durch Abfrage aller Wete und Kombinationen vor der Laufzeit einen

vollstSndig aggregierten und verdichteten WYrfel aubauen.

Hybrides OLAP

DarYber hinaus gibt es hybride OLAPModelle (HOLAP), die versuchen, die Vorteile beider
Datenmodelle, ROLAP und MOLAP, miteinander zu bmbinieren und sowohl die M3glichkeit der

multidimensionalen als auch der relationalen Speicheform im Stern- oder Schneeflockenschema
nutzen. (Li, 2010, p. 25) In der Praxis werden daher meist hSifig abgefragte
Dimensionskombinationen im Voraus berechnet, wShrend alle weieren Abfragen dann zur Laufzeit
selbst erzeugt werden. FYr hohe Aggregationsebenenwird die multidimensionale Modellierung

genutzt, wShrend fYr feingranulare, detaillierte Abfragen das ROLAPModell verwendet wird. In

solchen Systemen sollte daher der GroS§teil der Daten in einem relationalen Datenbankmodell
gespeichert werden. Sind die Daten des multidimensionalen Modells nicht ausreichend, um dé
Abfrage durchzufYhren, wird in diesen FSllen auf die detaillierten Daten aus dem relationalen Modell
zurYckgegriffen. (GutiZrrez, 2010, p. 30; Malinowski & Zimanyi, 2008, p. 50) Unter Beachtung der
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Anzahl an Dimensionen kann in diesen Modellen der FYligrad des DatenwYrfels errechnet wrden, ab
dem eine Speicherung in mehrdimensionalen Arrays effizienter als eine relationale Speicherung ist.
(Farkisch, 2011, pp. 36-37) Der Vorteil kann hier darin bestehen, dass in den wichtigen FSllen die sehr
gute Abfrageperformance von MOLAPModellen verfYgbar ist, wShrend die Systeme gleichzeity
flexibel und leicht skalierbar bleiben und gro§e Datenmengen verarbeiten kdnnen (GutiZrrez, 2010, p.
30) Die Nachteile bestehen aber zum Einen darin, dass sich dadurch die KomplexitSt des
Gesamtsystems erhdht, was einer zYgigen Implementiemg im Weg stehen kann. (Li, 2010, p. 25)
Zum Anderen stellt sich au8erdem die Frage, wie genau festgelegt werden soll, welche
Dimensionskombinationen und Ausgestaltungen des WYrfels relevant sind, bzw. relevant genug sind,
um diese im Voraus zu berechnen.

Desktop OLAP

Ferner findet in der Literatur auch die Spezialform des Desktop-OLAP (DOLAP) ErwShnung. DOLAP
Systeme benstigen und verwenden im Gegensatz zu allen anderen OLARlodellen kein Server-
Backend, um OLAPAbfragen durchzufYhren, sondern laden stattdessen alle fYr die Analyse
notwendigen Daten aus den zur VerfYgung steanden Datenquellen auf den Client und bereiten diese
dort multidimensional auf. (Farkisch, 2011, p. 37) Der wesentliche Nachteil solcher Systeme besteht
darin, dass die tbertragung einen hohen Netzwerkverkehr verursacht und die Verarbeitung de Daten
hohe Anforderungen an die vorhandene Hardware stellt. Zudem kSnnen unterschiedliche
Konfigurationen der GerStedie Wartbarkeit des Systems stark beeintrSchtigen(Li, 2010, p. 25)

GegenYberstellung der verschiedenen Modelle

Kriterium ROLAP MOLAP HOLAP DOLAP
Antwortzeit Nicht linear Linear MDB-Teil linear,
sonst nicht linear

Technisch Echtzeit Zyklisch Echtzeit Echtzeit
msglicher
Aktualisierungs-
zyklus
KomplexitSt Mittel Hoch Hoch Mittel
Datenzugriff SQLPnurlesend | APIPlesend und  APIPlesend und | ProprietSr®nur

schreibend schreibend lesend
Resultierender Mittel Gering Mittel Hoch
Netzwerkverkehr
bei Zugriffen
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Sobald das DW aufgebaut und die relevanten DatenbestSnde vollstSndig in das DW geladen sind,
stehen die Daten zur Abfrage und Analyse bereit. Mit OLAPCubes wurde bereits ein typisches
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Werkzeug fYr die Abfrage und Analyse dieser Daten vorgestetl Allerdings gibt es noch weitere
Abfragewerkzeuge und Technologien Yber OLAP hinaus, die auf das DW oder bestimmte Data Marts
zugreifen kSnnen und die den von den Datenbanken bereitgestellten Datenweiterverarbeiten. Hier
wSren insbesondere ReportingTools und Data Mining zu nennen. WShrend Reporting sich
insbesondere auf die Erstellung von Berichten und die Bereitstellung von GeschSftsdaten fYr da
Management bezieht, kSnnen hinsichtlich der Eigenschaften und dem Zweck von Data Mining in
Abgrenzung zu OLAPRAnalysen Unklarheiten bestehen. Daher sollen hier die beiden Begriffe
abgegrenzt und deren Unterschiede nSher erlSutert werden.

Der Begriff &Data MiningO st ein Sammelbegriff fYr Techniken und Methoden, um aus bestehenden
DatenbestSnden neue, bis dai unbekannte Informationen zu gewinnen. Die hierfYr eingesetzten
Technologien umfassen unter anderem Klassifikationsalgorithmen, ClusterAnalysen,
EntscheidungsbSume, Faktoranalysen, neuronale Netze und sonstige Algorithmen des maschinellen
Lernens. Durch diese mathematischen Verfahren sollen bisher nicht erkannte ZusammenhSnge
aufgedeckt werden. (Li, 2010, p. 6) Allerdings k3nnen auch durch OLARAnalysen bisher nicht
erkannte ZusammenhSnge und Trend aufgedeckt werden. Die Frage ist also, inwiefern sich diese
beiden Konzepte unterscheiden.

Wie sich herausstellt, weisen OLAP und Data Mining eineReihe von Unterschieden auf. OLARCubes
bieten nicht nur Standardabfragen der DatenbestSnde an, sonderniéfern durch wichtige Funktionen

wie Slice und Dice oder Drill-Downs weitere Werkzeuge, um komgexere Anfragen und Analysen zu
handhaben und Vergleiche zu erstellen. Data Mining Tools gehen jedoch darYber hinaus, da sie de
Endanwender keine Analyseergebnsgse liefern, sondern Ergebnisse, vordenen der Endanwendernoch
nicht wusste, dass er danach saoht. (Li, 2010, p. 6) Der Hauptzweck von OLAP liegt darin, dem
Benutzer statistische Belege fYr vorheraufgestellte Hypothesen zu liefern. Im Rahmen solcher
Analysen und Untersuchungen und aufgrund der mehrdimensionalen Anordnung und graphischen
Darstellung der Werte k3nnen allerdings weitere ZusammenhSnge und Entwicklungen erkennbar
werden. Der Unterschied des Data Mining besteht hierbei darin, dass Data Mining diese
ZusammenhSnge selbststSndig auden Daten heraus bereitstellt und diese folglich nicht zufSllig im

Rahmen sonstiger Analysen aufgedeckt werden. Zudem verwenden OLAWerkzeuge
multidimensionale Strukturen, um Analysen durchzufYhren, wShrend solche multidimensionalen
Strukturen fYr Data Mining nicht zwingend erforderlich sind. (Li, 2010, p. 6)




GIU<(4'H-!

In Kapitel 2 wurden die Grundlagen von intelligenten EnergieverbrauchszShlern ausfYhrlich erlSutert.
Insbesondere die grundlegade Technologie und Funktionsweise, Nutzen und Chancen sowie
SchwSchen und Risiken der Technologie, die Ausbreitung und gesellschaftliche Akzeptanz,
Schnittstellen, das Format und der Inhalt der generierten Daten sowie die bestehenden
Integrationsarchitekturen wurden hier untersucht. In Kapitel 3 wurden dann Business Intelligence,
Data Warehousing und Online Analytical Processing vorgestelltund untersucht. Hier wurde auch auf
die verschiedenen Datenbankarchitekturen, den ETEProzess zur Datenintegration, \erschiedene OLAP
Modelle und die typischen OLARFunktionen eingegangen. Der Grund dieser ausfYhrlichen Recherche
liegt in der Bedeutung dieser beiden Bereiche f¥ die Entwicklung eines Konzepts zur Integration und
Analyse von Energieverbrauchsdaten durch QAP-Cubes. Folglich widmet sich dieses Kapitel der
Entwicklung eines Konzeptes, mit dem die von Smart Metern gemessenen und anhand des SMGW
Ybermittelten Strom- oder Gasverbrauchsdaten mit Hilfe von L3sungen aus dem BI Bereich
ausgewertet werden kSnnen. Danentsprechend verbindet dieses Kapitel die beiden veangegangenen
Recherchekapitel und kombiniert die dort erarbeiteten Ergebnisse fYr eine konkrete praktische
Umsetzung.
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Das Ziel dieser Arbdt ist die Untersuchung der Eignung von Online Analytical Processing Cubes fYr die
Integration und Analyse von Energieverbrauchsdaten. Bisher warden nach einer Enleitung in das
Thema dieser Arbeit vor allem die Grundlagen der Themengebiete Smart Meter undOLAP behandelt.
In diesem Teil sollen diese beiden Themengebiete zusammengef¥h werden, um aufbauend auf den
bisherigen Ergebnissen ein Modell zu entwickeln, das verschiedene Energieverbrauchsdatersinnvoll
integriert und fYr Analysen bereitstellt. Die Themenbereiche Smart Meter und OLAP existieren bisher
weitestgehend nebeneinander und sind ausschlie§lichin vsllig verschiedenen ZusammenhSngen und
Bereichen von Bedeutung. Im Rahmen dieser Arbeit soll daher geprYft und demonstriert werden,ob
die existierenden LSsungen aus dem Bereich des BI, die im Zusammenhang mit der GeschSftsanalytik
und EntscheidungsunterstYtzung in Unternehmen bereits seit mehreren Jahren bliert sind und
gro&flSchig zur Anwendung kommen, auch fYr die Integration und Analyse von Sesordaten und
durch Smart Meter gemessene Energieverbrauchsdaten im Speziellen geeignet sind.Der
Energieverbrauch von Immobilien hSngt von vielen verschiedenenFaktoren ab und hat somit Shnlich
wie GeschSftsdaten eine multidimensionale Struktur. De Anwendung etablierter analytischer
Informationssysteme aus dem BusinessBereich hStte daher das Potential, die typischen Vorteile wie
eine multidimensionale Modellier ung und Analyse, eine gute Abfrageperformance eine Ybersichtliche
Struktur, die MS&glichkeit, Daten Yber verschiedene Hierarchiestufenzu aggregieren und gruppieren,
und eine vermiedene Belastung der operativen Systeme durch komplexe, recheninterige Analysen,
auch im Zuge von Analysen von Sensorund Energieverbrauchsdaten zu nutzen.Diese Arbeit hat dabei
nicht das Ziel, eine vollstSndige, kommerziell verwendbare Software zu erschafen. Stattdessen liegt
der Fokus auf einer ersten Untersuchung der Eignungdieser Technologie und einer demonstrativen
Umsetzung des Konzepts anhand konkreer Beispiele und Analysen von Hypothesen. Aufbauend auf
dieser Arbeit kSnnten weiterfYhrende Arbeiten sich dann mit einer Automatisierung und
ZusammenfYhrung des Gesamtprozeses anhand von Software mit dem Ziel der Erschaffung einer

! ! (!



professionell verwendbaren Anwendung auseinandersetzen. Diese Arbeit hingegen soll durch ein erstes
aProof of ConceptO den Grundstein fYr eventuelle weiterfYhrende Arbeiten legen.

Das Konzept umbsst sSmtliche Schritte von der Messung der Daten bis zur letztendlichen
Visualisierung der Ergebnisse. Dementsprechend ergibt sich eine logische Reihenfolge der Prozesse, die
notwendig sind, um durch die von Smart Metern erhobenen Daten Analysen durchzufthren und
Hypothesen zu prYfen, beginnend mit der Messung der EergieverbrSuche urd endend mit einer
ansprechenden Visualisierung der Daten, auf deren Basis die Ergebnisse interpretiert und die
Hypothesen YberprYft werden k3nnen. Der Gesamtprozess uergliedert sich in die folgenden vier
wesentliche Teilprozesse.

1.! Auswahl und Extraktion von relevanten Daten aus verschiedenen Datenquellen
2.! Integration der Daten in ein Data Warehouse

3.! Multidimensionale Abfrage der Daten aus dem Data Warehous

4.! Visualisierung der abgefragten Daten

Jeder dieser Teilprozesse besteht dabei aus weitereffieilschritten, die durchlaufen werden mYssen, um
den Teilprozess erfolgreich abzuschlie§8en. Diese Teilschritte der einzelnen Rizesse werden im
Folgenden nSher erlSutert.

Auswahl und Extraktion von relevanten Daten aus verschiedenen Datenquellen

FYr eine erfolgreiche und aussagekrSftige Analyse kommen viele verschiedene Datenquellen zum
Einsatz. Die Daten der einzelnen Datenquellen k3nnen dabei von der ursprYnglichen Erhebung der
Daten, Yber eine eventuelle temporSre Speicherung in diversen Systemen odeeine dauerhafte
Integration in spezielle Datenbanken, bis hin zur Auswahl und Extraktion der Daten aus den
Datenquellen, teilweise lange Wege zurYcklegen. Die extrahierten Daten werderdann fYr den Aufbau
eines DW als Basis fYr multidimensionale Analysen genutzt und weiterverarbeitet. Die wesentliche
Grundlage, der im Zuge dieser Arbeit durchgefYhrtenAnalysen, sind Energieverbrauchsdaten, die von
intelligenten EnergieverbrauchszShlern gemessen werden. Diese werden Yber verschiedene
Dimensionen hinweg analysiert. Die verschiedenen Dimensionen weisen ebenfalls verschiedene Werte,
auch als Dimensionselemente bezeichnet, aufind kSnnen aus verschiedensten Datenquellen stammen.

ZunSchst weden die Energieverbrauchsdaten betrachtet. Jede Immobilie bendtigt im Zuge einer
entsprechenden Bewirtschaftung Energie. Diese Energie wird Dbeispielsweise benStigt, um
RSumlichkeiten zu beleuchten zu beheizen oder zu kYhlen oder um das Trinkwasser fYr K¥en und
BSder zu erwSrmen. Ferner kann auch die Konditionierung der Raurtuft Yber die thermische
Konditionierung hinaus, beispielsweise durch maschinelle LYftung oder Be und Entfeuchtung von
Zuluft, einen zusStzlichen Energieverbrauch verursachen. AuSerdm benstigen die verschiedenen
HaushaltsgerSte Energie, um den Bewohnernein m3glichst angenehmes Dasein zu erm3glichen.
Hierzu zShlen insbesondere die typischen KYchen Kommunikations- und UnterhaltungsgerSte wie
Backsfen, Kochstellen, Computer oder Fernsher, aber auch Waschmaschinen, Trockner und etwaige
Wasserpumpen. DieseEnergie kann auf verschiedene Weisen zur VerfYgung gestellt werdenDer
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Yberwiegende Teil aller HaushaltsgerSte deckt den Energiebedarf durch ElektrizitStwShrend sich in
allen Bereichen der WSrmebereitstellung bisher meist die Umwandlung fossiler Brenngffe wie Erdgas

zu WSrme durch Verbrennung etabliert hat. Auch wenn die absolute Anzahl an GerSten, die mit Strom
versorgt werden, deutlich hdher ist als die Anzahl der mit Erdgas versorgten GerSte, so hat
nichtsdestotrotz insbesondere in Deutschland derGasverbrauch meist einen deutlich hSheren Anteil
am gesamten Endenergieverbrauch eines GebSudes. Dies ist insbesondere darauf zurYckzufYhren, dass
durch die klimatischen VerhSltnisse Raumheizung deutlich hSufiger benstigt wird als RaumkYhlung.
Folglich sind die wesentlichen relevanten EnergieverbrSuche im GebSudesektor der Gasverbrauch und
der ElektrizitStsverbrauch.

Werden GebSude dabei mit intelligenten EnergieverbraubszShlern ausgstattet, so messen diese
zunSchst je nach ZShler mechanisch, elektromedanisch oder elektronisch den entsprechenden
Energieverbrauch. Dieser wird dann Yber das LMN an das SMGW Ybermittelt. Das SMGW
kommuniziert diese dann Yber das WAN an das entsprechend&nternehmen. Im Fall von ElektrizitSt
ist dies in der Regel der zustSndige MSB, dessen Rolle von Verteilnetzbetreibern, EVUs oder Dritten
Ybernommen werden kann. Im Fall von Gas ist dies der Gasliefant. Die so Ybermittelten
Energieverbrauchsdaten werden dann unter anderem zu Abrechnungszwecken in das MDMS des
Energieunternehmens integriert und dort gespeichert. Diese MDMS stellen in gewisse Weise das
€quivalent zu den typischen transaktionalen Datenbanken von Unternehmen dar, die im klassighen Bl
und DW von Relevanz sind. Diese Systeme sind auf das effiknte Management operativer Daten
abgestimmt und bieten sowohl schreibenden als auch lesenden Zugriff. Auch wenn diese OLTP
Systeme in einer typischen Biimplementierung in aller Regel dafYr da sind, GeshSftsdaten mit
finanziellem Bezug, also KSufe, Bestellungen, Lieferunge, LagerbestSnde oder Kundeninformationen,
zu verwalten, so weisen sie dennoch viele Parallelen zu derMDMS von Energieunternehmen auf. Da
diese unter anderem insbesondere im Zuge vonAbrechnungen von Relevanz sind und Energie
ebenfalls ein Gut ist, das fnanziellen Wert hat, ist auch hier ein finanzieller Bezug gegeben. Noch
deutlich wichtiger ist aber darYber hinaus die Tatsache, dass auch diese Systeme opative Daten
integrieren und verwalten. Um diese Daten anhand von OLAPCubes zu analysieren mYssendiese
daher zunSchstaus den OLTRSystemen extrahiert werden. Anschlie§end k3nnen sie dann in ein
separates DW integriert werden, dass auf MultidimensionalitSt ausgelegt ist und aussdie§lich
lesenden Zugriff auf die Daten fYr Analysezwecke bietet.

DarYber hinaus mYssen fYr multidimensionale Analysen Daten bereitgestellt werden, die die
Dimensionen widerspiegeln, hinsichtlich derer die Energievebrauchsdaten analysiert werden sollen.
Diese k3nnen je nach zu prYfender Hypothese und Analysezweck sehr uetschiedlicher Natur sein.
GrundsStzlich untergliedern diese Daten sich in interne und externe Daten, wobei intern die
Unternehmenssicht beschreibt. Interne Daten sind dahe weitere Daten, die in den Systemen und
Datenbanken des Energieunternehmens selbst wtiegen. Je nach Analysezweck kSnnen sehr
unterschiedliche Daten von Interesse sein. Allerdings wSre denkbar, dass in glen FSllen besonders
Kundendaten und sonstige Daten, die fYr de& operativen Betrieb und die Energielieferung von
Relevanz sind, auch f¥ Analysen von hohem Wert wSren. Die Kundendaten k3nnten beispielsweise
den Namen und Familienstand des Kunden, sowie das jShrliche Einkommen und die Anzahl der
Haushaltsmitglieder beinhalten, wShrend ebenfalls denkbar wSre, dass weitere Daten Yber das
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GebSude oder den Haushalt selbst vorliegen. Diese k3nnten zum Beispiel das Baujahr, die
Energieeffizienzklasse auf dem Energieausweis oder die NutzflSche beinhalten. Alle diese Daten sind
hSufig Metadaten, also beschreibende Daten, und werden daher meist sepat vorgehalten. In
Unternehmen existieren daher meist weitere Metadatenbanken. Auch diese kSnnen als Datenquellen
fYr OLARAnalysen dienen. In diesem Fall mYssten auch die Metadaten zunSchst aus den
Metadatenbanken des Unternehmens extrahiert werden.

Die zweite Art von Dimensionsdaten sind externe Daten. Wie der Name bereits suggeriert sind dies
Daten von au8erhalb des Unternehmens, die nicht aus den Systeme des Energieunternehmens
stammen. Solange diese einen Bezug zum Energieverbrauch von GebSuden hab oder haben

ksnnten, sind hierfYr praktisch alle m3glichen Datenquellen denkbar. Welche Datenquellen hier

bestehen und fYr Analysen relevant sein k3nnten wird in 4.1.2 diskutiert. GrundsStzlich ISsst sich der
erste Teilprozess daher in Auswahl und Extrakion der Energieverbrauchsdaten, also der Fakten, aus
den MDMS des Unternehmens, der internen beschreibenden Daten als Dimensionsdatt aus den

Metadatenbanken des Unternehmens und derexternen beschreibenden Daten als Dimensionsdateraus

unternehmensexternen Datenquellen zusammenfassen.

Daraus ISsst sich bereits die Relevanz dieser Arbeit fYdie allgemeine Integration und Analyse von
Sensordaten ableiten. Letztendlich stellen Smart Mter Daten Sensordaten dar, da die
Messeinrichtungen den Energieverbraut Yber verschiedene Sensoren messen. Allerdings k3nnen auch
weitere Sensordaten zur Analyse der Energieverbrauckdaten zur Anwendung kommen, indem die
Energieverbrauchsdaten hinsichtlch dieser Sensordaten analysiert werden. Die weiteren Sensordaten
wYrden dann Dimensionen darstellen. Ein typisches Beispiel hierfYr wSren beispielsaise
Temperatursensordaten. Folglich kSnnen Sensordaten sowohl selbst analysiert werden als auch
Analysen unterstYtzen und kSnnen daher sowohl in die Faktentabellen als auch in de
Dimensionstabellen einflie§en.

Integration der Daten in ein Data Warehouse

Sind die Daten ausgewShlt und aus den bestehenden Systemen extrahiert, k3nnen diese in ein DW
integriert werden. Hierbei stellt sich zunSchst die Frage, ob bereitsein DW existiert, das um diese
neuen Daten erweitert, also skaliert, oder ob ein neues DW aufgebaut werden soll. Da der zweite Fall
komplexer ist, wird dieser hier dargestellt. Der erste Fall ist ohnehin durch die letzten Schritte des
zweiten Falls abgedeckt. ZunSchsmuss fYr den Aufbau eines DW eine geeignete Datenbankstruktur
gewShlt werden. Die verschiedenen zur Auswahl stehenden Datenbankarchitekturen wurden bereits in
Kapitel 3 ausfYhrlich vorgestellt. Anschlie§end hSngt das weitere Vorgehen davon ab, ob ein nees DW
aufgebaut oder ein bestehendes aktualisiert bzw. erweitert wird. Letztendlich gibt es zwar typische,
etablierte Vorgehensweisen bei der Integration der Daten in das DW, allerding sind diese kein Zwang
und es kann je nach Situation, Verwendungszweck und bestehenden, zur UnterstYtzung
bereitstehenden SoftwarelLSsungen unterschiedlich vorgegangen werden. Wichtig ist im Ergebnis nur,
dass die Daten am Ende sauber in das DW integriersind. Der wesentliche bestimmende Faktor bei der
Integration der Daten in das DW ist neben der Wahl der Datenbankstruktur der ETLProzess. In dem
Fall, dass das OLARSystem von einem Energieunternehmen selbst verwendet wird, beispielsweise um
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das operative GeschSft mit Hilfe analysierter historischer Daten zu optimieren, und das DW in
festgelegten, regelmS8igen AbstSnden um neue Daten erweitert und skaliert wird, empfiehlt es sich
dringend, diesen ETLProzess durch ein SoftwareTool zu automatisieren bzw. zumindest zu
vereinfachen. Wird das DW fYr eine sehr spezielle, einmalige Analyse aufgebaut und sind die Daten
sehr heterogen, kann die Integration auch manuell erfolgen. Die Vorgehensweise bei ETProzessen
wurde bereits in Kapitel 3 erlSutert. Wie konkret bei der demonstrativen, praktischen Umsetzung im
Rahmen dieser Arbeit vorgegangen wurde, wird in Kapitel 4 im Zuge der Analyse der Hypothesen
dargestellt.

Multidimensionale Abfrage der Daten aus dem Data Wareho use

Sobald die Daten aus den Datenquellerextrahiert und erfolgreich in das DW integriert wurden, stehen
die Daten fYr Analysezwecke und Abfragen bereit. tber das DBMS der verwendeten Datenbank oder
Yber entsprechende SoftwareTools mit Zugriff auf die Datenbank k3nnen die Daten dann
multidimensio nal abgefragt werden. Dabei k3nnen, wie bei OLAPModellen typisch, sSmtiche, fYr die
Analyse relevanten DimensionenausgewShlt und verwendet und die entsprechenden Dimensionswerte
speziell auf die Fragestellung abgestimnt werden. Ferner bietet die hierarchische Struktur der
Dimensionen die MS3glichkeit, Daten auf unterschiedlichen Hierarchieebenen zu aggregieren und die
Aggregationen bezYglich bestimmter Hierarchieebenen zZu gruppieren. Diese
Hierarchisierungsmsglichkeiten und die damit verbundenen Chancen, die Daten zu explorieren und
mehr oder detailliert zu betrachten, stellen einen wesentlichen Vorteil von OLARSystemen gegenYber
anderen Systemen dar. Das Ergebnis der Abfrage ist dann die Ausgabe einer Tabelle mit den
aggregierten Fakten, die hinsichtlich der bei der Abfrage festgelegten Dimensionswerten und
Hierarchieebenen gruppiert sind. Diese stehen dann fY die Visualisierung bereit.

Visualisierung der abgefragten Daten

Nachdem das DBMS des DW die Abfrage erfolgreich durchgdhrt hat, indem es alle Werte berechnet,
aggregiert und als Tabelle ausgegeben hat, k3nnen diese mit Hilfe geeigneter Software visualisiert
werden. Theoretisch ist es bereits m3glich, Erkenntisse ausder ausgegebenen Tabelle zu gewinnen,
indem die verschiedenen Werte der Tabelleabgelesen und verglichen werden. Dies ist aber nicht nur
mYhsam und fehleranfSllig, sondern auch wenig ansprebend und nicht aussagekrSftig.
Visualisierungen sind fYr einen efolgreichen Abschluss des Analyseprozesses, eine angemessene
Dokumentation der Analyseergebnisse und das VerstSndnis der ausgegebenen Werte deshalb
unverzichtbar.

Je nach Anwendung kommen hierfYr verschiedene Graphen und Diagramme in FrageUm die Daten
als Graphen und Diagramme visualisieren zu kSnnen, sind meistens noch weitere Faonatierungen der
Daten notwendig. Au§erdem stellt sich die Frage, wie mehrdimensionale DatensStze anhand von
Diagrammen und Graphen dargestellt werden kSnnen. Diagramme und Grghen kSnnen theoretisch
nur eindimensionale Daten darstellen, also einen Vektoroder Array, da sie die abhSngige Variable auf
der Y-Achse in AbhSngigkeit von der unabhSngigen Variablen auf der chse darstellen. Ein
klassisches Beispiel wSre hier die Datsllung des Energieverbrauchs Yber die Zeit, wobei der
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Energieverbrauch in kWh auf der Y-Achse und die Zeit auf der XAchse dargestellt wird. Diese
BeschrSnkung auf eindimensionale DatensStz® eindimensional meint in diesem Fall die Existenz von
nur einer unabhSngigen Variablen, die die abhSngige Variable beschreibt, also nur eine einzige
Dimension, hinsichtlich der die Fakten dargestellt werden D gilt ebenfalls fYr alle weiteren
Darstellungsformen wie SSulen oder Kuchendiagramme, die Werte oder Anteile kestimmter
Dimensionswerte darstellen.

Diese BeschrSnkung auf eine Dimension dich die BeschrSnkung auf X und Y-Achse im
zweidimensionalen Fall, da die Fakten bereits die ¥Achse belegen, ISsst sich allerdings umgehen. Eine
Abhilfe schafft hier die M3gli chkeit, mehrere Graphen im gleichen Koordinatensystem darzustellen, die
alle einen bestimmten Dimensionswert reprSsentieren Auf diese Weise wird die erste Dimension durch
die Werte der X-Achse widergegeben, wShrend die zweite Dimension durch die Legendewelche die
verschiedenen Graphen beschreibtdargestellt wird. Dies setzt allerdings in der Regel voraus, dass die
zweite Dimension Yberschaubar viele Werte aufweist. Werden beispielsweise mehrere Dutzend
Graphen in das gleiche Koordinatensystem gezeichnetfYhrt dies zu gro8er UnYbersichtlichkeit und
verhindert eine einfache Interpretation. Eine LSsung dieses Problems ist die Darstellung der Linien der
Graphen, indem diese daufeinandergestapeltO werdenniForm eines sogenannten &stacked plotO. Dies
ermsglicht eine eindeutigere Darstellung der verschiedenen Linien, da es nicht zu tbeschneidungen
kommen kann. Diese Art der Darstellung kann fYr die Visualisierung von Energieverbrauchsdaten
besonders geeignet sein, da beispielsweise die verschiedenen EnerginbrSuche einzelner Sektoren in
Summe ohnehin den Gesamtenergieverbrauch ergebemind durch Stapelung der Linien Ybereinander
auf der Y-Achse auch gleich der Gesamtverbrauch ablesbar ist. Ein Nachteil dieser Darstaligsform
besteht allerdings darin, dass dirch die Stapelung die absoluten Werte jeder Linie oberhalb der
untersten nur durch Umrechnung ablesbar sind, da fYr den tatsSchlichen Wert einer bestimmten Linie
die Differenz aus dem Wert der relevanten Linie und dem der darunterliegenden Linie gebildet werden
muss. Ferner stS8t auch diese Darstellungsform bekiner sehr gro§8en Anzahl an Dimensionswerten an
ihre Grenzen.

Aufbauend darauf kann dann eine dritte Dimension dargestellt werden, indem schlicht weg fYr jeden
Dimensionswert der dritten Dimension ein eigener Graph gebildet wird. Im Zuge kSnnen sogenannte
ASubplotsO gebildewverden, die untereinander oder nebeneinander angeorchet werden. Allerdings gilt
auch hier die EinschrSnkung, dass es nicht zu viele Dimensionswerte geben sollte, da fYr jeden
Dimensionswert ein einzelner Graph gebildet wird. Allerdings besteht natYrlich die M3glichkeit der
Selektion, indem nur bestimmte, besonders aussagekrSftige Graphen ausgewShit und dargestellt
werden. Insgesamt sind durch das zweidimensionale Koadinatensystem, die Stapelung der Linien
unter Verwendung einer Legende und das Erstellen von Subplots also drei verschiedenBimensionen
darstellbar.

Der Gesamtprozess des erarbeiteten Konzeptes inklusive allerTeilprozesse ist im Folgenden
abschliegend grafisch dagestellt. Dabei wird insbesondere die Verbindung der beiden Rechercheteile
deutlich, da erstmals sowohl die Ergebnisse des ersten und desweiten Rechercheteils gemeinsam und
in Kombination Anwendung finden. Die in den Rechercheteilen geschaffene Wissensisis zahlt sich bei
Erarbeitung des Konzeptes besonders aus. Wie dargestellt werden die gemessenen
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Energieverbrauchsdaten Yber die definierten Kommunikationsschnittstellen fYr den Datentransfer an
die bestehenden MDMS der Energieunternenmen Ybermittelt. Dése haben dabei das im zweiten

Kapitel erlSuterte Format. Bis dorthin handelt es sich um bereits bestehende, etablierte Prozesse. Ab
diesem Punkt greift dann das erarbeitete Konzept und die Teilprozesse, die im Rahmn dieses

Konzeptes vorgestellt wurden, werden durchlaufen. Folglich ist ab dort das Grundwissen Yber OLAP

Cubes und Bl won gro8er Relevanz.Das Gesamtkonzept ist in der folgenden Abbildung dargestelit.
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In diesem Zusammenhang ist besonders interessant, ob es beits Shnliche odervergleichbare Arbeiten
in diesem Themengebiet gibt. Zum Zeitpunkt der Anfertigung der Arbeit ist dem Autor allerdings trotz

ausfYhrlicher Recherche bisher keine vergleichbare roeit bekannt, die ein Konzept zur Integration

und Analyse von Energieverbrauchgaten durch OLARCubes erarbeitet hat. In diesem Sinne dYrfte
diese Arbeit die Erste auf diesem Themengebiet seinAllerdings existieren verschiedene Arbeiten, die
€hnlichkeiten oder Verbindungen mit diesem Thema aufweisen. Dementsprechend sind teilweise

Vergleiche der Konzepte und der Umsetzung m&glich.Diese Arbeiten sollen hier kurz nSher vorgestellt
werden.

Dobson et al. stellen eine Referenzarchitektur und ein ModellfYr die Integration und Verwaltung von
Sensordaten vor, das die Daten m3glichst lange aufbewahren und fYr Abfragen und Analysen
bereithalten soll, um der Frage nach einer geeigneten Integration rasant wachsenden Menge an
Sensordaten im Rahmen des loT gerecht zuwerden. (Dobson, Golfarelli, Graziani, & Rizzi, 2018)
DafYr nutzen sie die bekannten Technologien und Architekturen aus @m Bereich des Bl und
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verwenden sternfSrmige Datenbanken als Gundlage des DW, um die mehrdimensionalen Daten dann
durch OLAP abzurufen. Nachdem die wesentlichen Grundlagen von Bl, DW und QAP vorgestellt
wurden, werden unter anderem bestehende SoftwareLSsungen erwShnt. Anschlie§end wird die
vorgeschlagene Referenzashitektur vorgestellt. Obwohl der etablierte Prozess der Integration der
Daten in das DW erwShnt wird, wird nicht auf m3gliche Visualisierungen der Daten eingegangen.
Auch das konkrete Vorgehen beim Aufbau des DW wird nicht behandelt. Stattdessen liegt defFokus
auf einer guten Konzeption und Beschreibung der Verbindungen zwischen den verwendeten Sensoren,
den Anwendern und Stakeholdern und der Kommunikation zwischen den verschiedenen Objekten des
Systems. Hauptziel dieses Konzepts ist die Verbindung der im DW gespeicherten historischen
Sensordaten mit Echtzeitsensordaten. Je nach Situation und Anwendung sollen die Daten aus dem\y
in Kombination mit Echtzeitdaten verwendet werden und so weitere Informationen fYr Analy sen und
die Steuerung liefern. Ferner sdl das DW zur Langzeitintegration und -speicherung der Sensordaten
dienen. Demonstrativ werden dann zwei Fallbeispiele behanddt, in denen die Referenzarchitektur
Anwendung finden kdnnte. Der erste Fall befasst sich mitder tberwachung der LuftqualitSt dur ch
Sensorsysteme, der zweite Fall hingegen mit dem Risikomanagement von Erdrutschen durch
Sensorsysteme(Dobson et al., 2018)

Auch in einer weiteren Arbeit von Soewito et al. wird ein OLAP-Modell im technischen Bereich
angewandt, um Wasserbildungsdaten und potentiell auch Daten von ...} und Gasquellen zu
analysieren. (Soewito, Isa, & Gunawan, 2018) Im Zuge der Untersuchungen werden die gemessenen
Daten aus Wasserquellen und Bohrungen inein DW integriert. Hierbei werden die rSumlichen

Informationen in eine hierarchische Form mit drei Hierarchieebenen YberfYhrt. Die h3chsten

Hierarchieebene stellen die Becken bzw. TSler dar, di mittlere Hierarchieebene die einzelnen

Bohrfelder darin und die unterste Hierarchieebene die einzelnen BohrlScher. Aifbauend auf dem DW

kSnnen die Daten dann durch OLARCubes abgefragt werde, die insbesondere durch Drill-Down und

Roll-Up Operationen eine gute Analyse ermsglichen. Aufbaued darauf kommen dann auch Data

Mining Technologien zum Einsatz und die Daten werden ertsprechend visualisiert. Der ETI-Prozess
zur Integration der Rohdaten in das DW wird anhand des etablierten OpenSource SoftwareTools

Pentaho durchgefYhrt und wird nicht nSher erlSutert. Das OLAPModell selbst weist eine sehr einfache
Struktur auf, da es ausschlie§lich eine Dimensionstabelle, die rSumliche Dimension, enth$l (Soewito

et al., 2018)

ErwShnung findet Bl aber auch in tatsSchlichem Bezug zu Smart Meter Daten. Mikkelsen et al. haben
im Rahmen einer Arbeit ein Konzept eines MDMS entworfen, das als WelService umgesetzt wird.
(Mikkelsen et al., 2016) Dieses soll die verschiedenen benstigten Funktionen eines MDMS dinhalten
und insbesondere die verschiedenen Datenlateren von Smart Meter Daten berYcksichtigten.
Dementsprechend soll es sowohl Echtzeitanalysn von Netzzustandsdaten als auch Analysen von
operativen und historischen Daten fYr Abrechnungszwecke und den Netzbetrieb erm3glichen. Im Zuge
der Darstellung der verschiedenen Stufen der Datenlatenz findet hier auch Bl ErwShnung. Allerdings
spielt Bl fYr das entwickelte Konzept der Arbeit keine Rolle. Stattdessen erfolgt eine klae Trennung
zwischen technischen Daten und GeschSftsdaten, also finanziellen Datgrund Bl findet ausschlie§lich
im letzteren, also klassischen Fall Anwendung. Folglich wYrde Bl in diesem Fall zwar von
Energieunternehmen eingesetzt, allerdings nur zur klassischen Analyse der GeschSftszahlen und nicht
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auch fYr technische Analysen der Smart Mete Daten. (Mikkelsen et al., 2016, p. 6) Dementsprechend
wird von Mikkelsen et al. auch kein Konzept zum Aufbau eines Data Warehouse oder zur
Datenmigration erarbeitet.

Das einzige bekannte Beispiel, in dem OLARSystemein Bezug auf Smart Meter Daten Anwendung
finden, stammt von Nagesh et al. Diese vierseitige Arbeit stellt eine Architektur fYr ein
Energiemanagementsystem vor, das der Laststeuerungind -verlagerung dienen soll, indem es zu
Spitzenlastzeiten den Stromverbrauch v HaushaltsgerSten reduziert.(Nagesh, Krishna, & Tulasiram,
2010) Damit sollen unter anderem gYnstigere Energiekosten ralisiert werden. DafYr werden zunSchst
die verschiedenen Komponenten der Architekur erlSutert und dann das Konzept anhand einer
Fallstudie demonstriert. Das Konzept verwendet dabei sowohl OLTP als auch OLARSysteme. Die
OLTRSysteme sind dabei fYr die eigentliche Laststeuerung und die sonstigen Hauptaufgaben des
Energiemanagements zstSndig, wShrend die OLAPSysteme genutzt werden, um den
Endverbrauchern detaillierte Informationen Yber den Energieverbrauch bestimmter HaushaltsgerSte zu
liefern. (Nagesh et al., 2010) Allerdings erfolgt in dieser Arbeit keine konkrete Umsetzung. DarYber
hinaus wird nicht auf das Konzept und die Technologie hinter OLAP eingegangen. Insbesondere
werden keine Datenbankmodelle vorgestellt oder ausgewShit. Die Verwendung von OLAPSystemen
bezieht sich lediglich auf die Bereitstellung der EnergieverbrSuche der HaushaltsgerSte. OLAP wird
dabei lediglich aufgrund der FShigkeit, gro§e Datenmengen zu verarbeiten, verwendet. Dé typischen
OLARFunktionen und Vorteile wie die multidimensionale Modellierung, Hierarchieebenen,
verschiedenste Aggregationen und OLAFCube-Operationen bleiben somit weitgehend unbeachtet und
ungenutzt. Die Architektur des Systems ist im Folgenden graphisch dargestellt. Dakonzept dieser
Arbeit wurde jedoch unabhSngig von der von Nagesh et al. vorgeschlagesn Architektur entwickelt.
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Nachdem das Konzept und das allgemeine Vorgehen erlSart wurden, stellt sich au§erdem die Frage,

welche Datenquellen im Zuge von Analysen genutzt werde k3nnen, also aus welchen Datenquellen
das DW aufgebaut und gespeist werden soll. Es wurde bereits erl8tert, dass die verschiedenen
Datenquellen auf der grSbsten Stufe in unternehmensinterne und -externe Datenquellen aufteilen. Da

auf MultidimensionalitSt ausgelegte Datenbanken immer aus Fakten und Dimensionen beghen, ist

zudem fraglich, welche Daten dieser Datenquellen als Fakten und welche als Dimensionswerte in die
Analysen eingehen.Prinzipiell kommen als Dimensionswerte alle Werte in Frage, die einen Einfluss auf
den Energieverbrauch eines GebSudes haben k#nen. Letztendlich hSngt die Wahl der Dimensionen

immer vom Analysefall und der zu prYfenden Hypothese ab. Dennoch sollen an dieseBtelle msgliche

Datenquellen und deren beispielhafte Verwendung vorgestellt werdan.

Der gemessene Energieverbrauch wird Yér das SMGW an den MSB Ybermittelt und vondem dortigen

MDMS verarbeitet. Die Ybermittelten Daten enthalten neben dem gemessenen Energieverbrauch
wShrend des entsprechenden Intervalls ferner mindestns einen Zeitstempel, eine Meter ID und die
Tarifierungsinformationen. Weitere Informationen Yber den Kunden und eventuell Yber das GebSude
oder den Haushalt liegen in Metadatenbanken des Unternehmens vor. ZunSchssollten die Fakten

ausgewShit werden. Die Ybermittelten EnergieverbrSuche der verschiedenen GebSed oder

Wohnungen wShrend der entsprechendenMessintervalle stellen die Fakten dar und werden dahe je

nach gewShlter Datenbankarchitektur in die Faktentabelle oder als Fakten der mehrdimensionan

Arrays importiert. Ferner kSnnen diese durch Verrechnung mit bestimmten Dimensionswerten zu

Kennzahlen angereichert werden. Allerdings stellt sich dafYr zunSchst die Frage nach den
Datenquellen fYr die Dimensionen.

Die Ybermittelten Zeitstempel k&nnen dann aus dem MDMS extrahiertund als Dimension verwendet
werden. Sie stellen die zeitliche Dimension dar, die in praktisch jeder OLARAnalyse unabhSngig vom
Untersuchungsgegenstand zum Einsatz kommen dYrfte. &fbauend auf dem Zeitstempel und der
zeitlichen Dimension, die den genauen Zeitpunkt der Messung bzw. das Mssintervall angibt, lassen
sich dann weitere zeitliche Dimensionen aufbauen. Beispielsweise k3nnen aufbauend darauf die
zeitichen Dimensionen Wochentag oder Tageszeit erzeugt werden. Diese kSnnen weitere
Informationen und ZusammenhSnge hinsichtlich des Emrgieverbrauchs liefern, die auf sich
wiederholenden Mustern basieren. Alle zeitlichen Dimensionen basieren daher grundlegend auf dem
Ybermittelten Zeitstemple und sind dem System daher bereits inhSrent. Fajlich werden alle zeitlichen
Dimensionen aus internen Datenquellen aufgebaut.

Wie bereits ewShnt, beruht ein wesentlicher Teil des Gesamtenergieverbrauchs eines GebSudes auf
der thermischen Konditionierung der RSumlichkeiten. Wie gro§ die Notwendigkeit einer thermischen
Konditionierung ist, hSngt daher von der Differenz der thermischen VerhSltrisse auSerhalb des
GebSudes und der gewollten VerhSltnisse innerhalb dessebSudes ab. Folglich dYrften deshalb auch
Wetter- und Klimadaten eine wesentliche Rolle fYr energetische Analysen spielen. Weétrdaten werden

in der Regel durch Yber das gesamte Land/erteilte Wetterstationen des Wetterdienstes erhoben und
als historische Werte in den Datenbanken des Wetterdienstes gespeichert. In Deutschland ist daf\ter
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Deutsche Wetterdienst zustSndig. In der Regel sind & diese Yber ein OnlinePortal kostenlos
verfYgbar und frei zugSnglich und kdnnen daher problemlos heruntergeladen und in das DW integriert
werden. Folglich ergeben Wetterdaten eine weitere msgiche Dimension fYr die Analysen, die aus
externen Datenquellen stammt. Theoretisch wSre es aber je nachSituation und Anwender auch
denkbar, dass der Anwender selbst eigene Wetterstationen betreibt und die Dagn daher in internen
Systemen vorliegen. Dies kSnnte zum Beispiel bei gro§en Energieunternehmen der Fall sai

Neben den klimatischen Bedingungen hSng der Energieverbrauch auSerdem entscheidend von dem
GebSude selbst ab. Beispielsweise k3nnten das Alteres GebSudes, die Energieeffizienz, die technische
GebSudeausstattung und die Art des GebSudes, also z.Bob es sich um ein Wohn oder
NichtwohngebSude handelt, einen Einfluss auf den Energieverbrauch haben. Alle diese verschiedenen
Informationen lassen sich allgemein als GebSudetypologie zusammdassen. Sie stellen neben den
Wetterdaten eine zweite, sehr wichtige Dimension fYr energetische Analysen darAllerdings erweist
sich die Frage nach den Datenquellen fYr gebSudetypologische Informationen im Vergleich zu
Wetterdaten deutlich schwieriger, da sich nicht klar und einheitlich sagen ISsst, ob, wie, in welchem
Ausmasg, zu welchem Detaillierungsgrad und wie einheitlich und konsequent GebSudetypologiedaten
verfYgbar sind. ZunSchst stellt sich hier die Frage, ob und in wie fern GebSudetypologiedaten beré¢s
intern in Metadatenbanken verfYgbar sind. Falls es sich beidem entsprechenden Unternehmen um
einen Energielieferanten, beispielsweise ein EVU, handelt, wSre denkbar, dass bereits bei
Vertragsabschluss gewissen gebSudebezogene Daten erhoben wurden. Allerdings ist zvedifaft, ob
solche Datenquellen ausreichend dedilliert und, falls der Liefervertrag schon ISnger besteht, noch
immer aktuell sind. In diesem Zusammenhang sei jedoch erwShnt, dass im Fall vorStrom Smart
Metern durch CLS und die damit einhergehende automatiserte Fernsteuerung von HaushaltsgerSten
Yber das WAN und HAN bereits diverse Informatimen Yber die elektrische GebSudeausstattung
bestehen dYrften, bzw. einsehbar wSrenIndes gibt es theoretisch weitere, externe Datenquellen, die
zusStzlich zu oder anstelle von Metadatenbanken des Energieunternehens verwendet werden
k3nnen, um GebSudetypdogiedaten zu gewinnen. Eine weitere M3glichkeit bestYnde darin, ®lche
Daten von den EigentYmern anzufragen oder ggf. kSuflich zu erweben. Da gebSudetypologischen
Daten keinen Personen, sondern einen GebSudebeag haben, kdnnen diese sehr gut anonymisiet
erhoben und gespeichert werden.Diese Herangehensweise k3nnte gro§flSchig durch fiISchendeckeral
Kundenumfragen durchgefYhrt werden, eventuell auch gegen eine gewisse VergYtung-erner wSre es
auch m3glich, solche Daten nicht direkt von den EigentYmern und Kunden, sondern von Dritten zu
erwerben, die solche Umfragen fYr eigene Zwecke durchgefYhrt haben.

Eine weitere mS3gliche Datenquelle kSnnten in diesem Zusammenhang Daten aus
Geoinformationssystemen (GIS) darsellen. Diese stehen von mehreren bekannteriUnternehmen meist
Yber WebPortale zur freien VerfYgung und k3nnen dafYr fYr jedweden Ort verwendet werden.
Eventuelle bestehen fYr die relevanten Regionen sogar professionelle GiBlodellierungen, die im
Rahmen van Stadtplanungen, Baulandentwicklungen oder sonstigen Projekten erstellt wurden und
verwendet kSnnen. Diese Systeme kSnnen selbst im ersten Fall wichtige Informationen liefern.
Beispielsweise k3nnen durch GlSDaten Bebauungsdichten, Versiegelungsgrade, G&udegrs§en und
somit NutzflSchen, GebSudetpen oder topographische Informationen erkannt werden. Des Weiteren
wSre es auch mdglich, Informationen Yber die umliegende Gegend der GebSude zu gewinnen,
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beispielsweise die Art des Baugebiets anhand von Gr38e undArt der umliegenden Stra8en und

Erschlie§ungsflSchen oder anhand der Topographieoder einen Wohistandsfaktor des Baugebiets
anhand der Bebauungsdichte und GebSudegr3g§en. Selbst scheinbar triviale Informationen wie die
Dach- und Wandfarben oder -materialien wSren so zu erheben und k3nnten aufgrund der

AbhSngigkeit von Reflektion und Transmission solarer WSrmeeinstrahlung von der OberflSchefarbe

fYr Analysen eine Rolle spielen. All diese Daten kdnnten je nach Anwendungsfallnteressant sein und
entweder in GebSudetypologiedaten umgewandelt werden o@r in Form einer anderen Dimension,

beispielsweise der Dimension Wohlstand der Bewohner, in die Analysen eingehen.

DarYber hinaus k3nnten Kundendaten, also Informationen Yber die Anzahder Bewohner, die Berufe
oder das Einkommen der Bewohner oder deren Einstellungen gegenYber Energiesparmagnahmen und
somit deren Nutzerverhalten von Relevanz sein. Die fYr Abrechnungszwecke relevanten Kundendaten
sind bereits in Metadatenbanken gespeichert. Da diese jedoch meistioht besonders detailliert und fYr
energetische Analysen eher weniger relevant sind, kSnnten auch Kundendaten stattdessen oder
unterstYtzend durch Umfragen erhoben werden.

Die letzte hier erwShnte, m3gliche Datenquelle stellen staistische Daten von Geménden, StSdten,
Regionen oder LSndern dar. Solche Daten haben per Definition keine hohe GranularitSt, da sie
beispielsweise verschiedene Einzelwerte verrechnen, um einen Durchschnitt oder Quantile einer
Verteilung zu berechnen. Jedoch kdnnten diese Daten kei gr88eren Aggregationen, beispielsweise der
Analyse von ganzen Quartieren, viele Erkenntnisse liefern. Ferner ISsstich beispielsweise Yber
statistische Daten eines bestimmten Stadtteils auch etwas Yber das zu erwartende Einkommen, die
soziale Klasse oeér das Bildungsniveau von Bewohnern eines bestimmten GebSudes, also die
Erwartungswerte und Abweichungen davon, innerhalb dieses Stadtteils aussagen. Statistische Daten
haben dabei den besonderen Vorteil, dass sie nicht personenbezogen und damit nicht seitel sind,
was etwaiger Datenschutzbedenkervermeidet. FYr energetische Analysen k3nnten insbesondere Daten
Yber das Einkommen, den Wohlstand, die EigentumsverhSitnisse oder dasBildungsniveau von
Bewohnern relevant sein.

Die verschiedenen, denkbaren Dagnqguellen und deren Zusammenspiel bei dem Aufbau eines DW sind
im Folgenden graphisch am Beispiel einer sternfSrmigen Datenbank dargestellt.
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SelbstverstSndlich stellt sich bei neuen Konzepten ebenfalls die Frage nach der NYizlichkeit, den
Vorteilen und den Anwendungsms3glichkeiten, die durch eine Umsetzung realisiert werden kSnnten.
Prinzipiell lassen sich die Vorteile durch die Verwendung von OLARCubes fYr die Integration und
Analyse von Energieverbrauchsdaten in zwei Kategorien aufteilen. Zum einen wird Mérwert durch
die DurchfYhrung von Analysen und die so gewonnenen Erkenntnisse bzw. die verschiedenen
Anwendungsmsglichkeiten fYr entsprechende Anwendergruppen und Nutzer geschaffen. Dieser
Mehrwert k3nnte durch eine konkrete Umsetzung des Konzepts als vollstSndige SoftwareL$sung
realisiert werden. Zum anderen existieren aber auch Vorteile durch die Technologie selbst, also
Vorteile im Vergleich zu sonstigen Analyseprozessen undtechnologien. In diesem Kapitel werden
ausschlieslich die denkbaren Anwendungsmsglichkeiten aus Sicht verschiedener Anwendergrupen
und Stakeholder erdrtert. Die konkreten technischen Vorteile durch die gewShite Umsetzung
gegenYber sonstigen Analysetechnologien werden stattdessen wShrend der Umsetzung in Kapitel 4
und abschlie§end im Fazit diskutiert.

Alle hier genannten Anwendungsmsglichkeiten basieren auf eigener Konzeption. Daher ist nicht
auszuschlie§en, das noch weitere Anwendungsmsglichkeiten denkbar wSren. Entscheidend fYr @
Kreation von wirklichem Mehrwert des Konzeptes ist, dass neue Nutzungsriglichkeiten und
Anwendungsszenarien geschaffen werden, die Yber die der bereits existierenden Systeme hinaus
gehen. Eine reine Filterung, Visualisierung und Analyse der Energieverbrauchsdaten als schlichte
Zeitreihendaten ist beispielsweise bereits mit den meisten exiserenden EDMS oder MDMS m&glich.
Eine Anwendung des Konzeptes sollte hier also neue, darYberhamusgehende FunktionalitSten bieten.
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Nichtsdestotrotz sollte bedacht werden, dass es siclbei dieser Arbeit lediglich um ein erstes Proof of
Concept handelt und kein Anspruch auf die Entwicklung einer marktreifen, kommerziellen
Anwendung erhoben wird.

Die Ergebnisse von Energieverbrauchsanalysen, die anhand von OLA®Bubes erlangt werden k3nnen,
sowie die daraus folgenden SchlYsse k3nnten aus makroskopischer Sicht fYr verseuene
Interessengruppen, insbesondere Politik, Wissenschaft und Wirtscéft, von Interesse sein. So bieten die
Informationen fYr die Politik eine gute Datengrundlage und die M3g lichkeit, beispielsweise den Erfolg
bei der Umsetzung der Klimaziele besser nachzuverfolgen. Insbesondere wSre es durch die Analyse der
Daten nach den verschiedenen Dimensionen und die VerknYpfung der gemessen
Energieverbrauchsdaten mit der GebSudetypologie m3glich, bisher unerkannten Sanierungsbedarf bei
gewissen GebSudetypen oder GebSuden mit gewisser technische Ausstattung, einem bestimmten
Baujahr oder in bestimmten geographischen Regionen aufzudecken und die Energieeffizienz auf
gebSudetypologischem, anlagentechnischem oder rSumlichem Niveau zu vergleichen. Durch die so
gewonnen Ekenntnisse kSnnten leichter neue, mag8geschneiderte Anreiz und Subventionsprogramme
geplant werden, sowie spSter deren Erfolg nach der DurchfYhrung besser gemessen werdeBurch die
gro8e Anzahl an Dimensionen, die durch OLARCubes fYr Analysen herangezogn werden ksnnen,
sind viele verschiedene Definitionen miteinander kombinierbar, sodass nicht nur Erkenntnisse aus
geographischer oder technischer Sicht entstehen, die fYr Anreizprogramme relevant wSren, sondern
auch demographische ZusammenhSnge aufgedeckterden k3nnen. Beispielsweise wSre denkbar, dass
bisher nur bestimmte soziale oder demographische Bevslkerungsschichten Subventionsangebote zur
GebSudesanierung mit dem Ziel der Steigerung der Enggieeffizienz wahrgenommen haben, dass die
Stromnachfrage bestimmter NichtwohngebSudetypen einen au8ergewshnlich stark schwankenden
Tagesverlad aufweist, oder, dass GebSude eines bestimmten Baujahrzeitraums zu wSrmeren
Jahreszeiten au8ergewshnlich hohe GasverbrSuche haben, was auf ineffiziente Heizungsanlagen
hinweist. Die Analyse der Daten anhand von OLARCubes bietet hier den enormen Vorteil der
Ybersichtlichen, intuitiven  Datenstruktur, was  Aggregationen  hinsichtlich  bestimmter
Hierarchieebenen ermsglicht. Durch die Modellierung der Energieverbrauchsdaten als ndimensionaler
WYrfel k3nnen die Daten sehr gut exploriert und aus unterschiedlichen Perspektiven betrachtet
werden. Insbesondere auf Bundesebene entstehen bebch fISchendeckenden Implementierungen und
Analysen enorme Datenmengen, was auf multidimensiorale Analysen sehr gro8er Datenmengen
optimierte Datenbanken und Abfragewerkzeuge préktisch voraussetzt.

Anwendung k3Snnte das Konzept aus politischer Sicht aber nicht nur auf Bundes, sondern auch auf
Kreisebene finden. Zum Beispiel kSnnten Kommunen mit cem Ziel, den Anteil erneuerbarer Energien

an der eigenen Stromversorgung und somit aich den eigenen Autarkiegrad zu steigern, anonymisierte,

historische Stromverbrauchsdaten des GebSudesektors und historische Einspeisedaten gener

Windkraftanlagen in Form eines GalaxieSchemas modellieren, indem die Smart Meter Daten und die
Daten der Windkraftanlagen in jeweils separate Faktentabellen integriert werden, die sich bestimmte

Dimensionstabellen teilen. Tber eine Analyse hinsichtlich deszeitlichen Verlaufs und verschiedenen
GebSudetypologien kdnnten dann z.B. GebSudetypen entetckt werden, die ein hohes Potential zur
Lastverlagerung bieten. Auch lie§8en sich so wertvolle Erkenntnisse fYr die Planung zukYnftiger
Anlagen zur Stromerzeugung aus erneuerbaren Energien gewinnen.
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Auch fYr die Anwendung im Zuge der Wissenschaft bestYnde ein gro§es Pential. Durch die FShigkeit,
sehr gro8e Datenmengen, die aus sehr feingranularen Daten bestehen, schnell zu analysieren, viele
verschiedene Dimensionen heranzuziehen und zukombinieren und klare BeschrSnkungen der
Dimensionswerte festzulegen, um die Ergebisse bestm3glich vergleichen zu k3nnen, wSren OLAP
Cubes auch optimal fYrtechnische Analysen geeignet. Neben den klassischen Energieverbrauchsdaten
wSre hier auch denkbar, dass OLAPCubes zur Analyse von sehr feingranularen, historischen
Netzzustandsdatengenutzt werden k3nnen. Da wissenschaftliche und technische Analysen hSufig sehr
komplex sind, viele verschiedene Datenquellen hinzuziehen, genaue BeschrSnkungen und
Festlegungen der zu verwendenden Daten erfordern und gro8e Datenmengennutzen, bietet die
Modellierung durch OLAP-Cubes sehr viele Vorteile. Zudem wSre es m3glich, nur ein gemeisames
DW aufzubauen, auf das alle Wissenschaftler Zugriff haben, umAnalysen durchzuYhren. Sind die
Daten einmal integriert und wird ein ansprechendes Software-Tool zur Datenabfrage verwendet,
benstigen die Endanwender dank der intuitiven und Ybersichtlichen Modellierung zudem nur ihre
technische Expertise bezYglich der Fragestellung, j@och keine tieferen Programmierkenntnisse. Aus
wissenschaftlicher Sicht interessanteFragestellungen bezYglich des Energieverbrauchs wSren z.B. das
Nutzerverhalten. Mit steigender Energieeffizienz wird das Nutzerverhalten immer wichtiger.
Beispielsweise selt das LYftungsverhalten eine gr38ere Rolle, da bei geringeren
WSrmedurchgangskoefizienten der GebSudehYlle die TransmissionswSrmeverluste sinken und somit
die LYftungswSrmeverluste einen gr38eren Anteil am GesamtheizwSrmebedarf habermufgrund der so
steigenden Auswirkungen des Nutzerverhaltens auf den HeizwSrmebedarf stellt sich dahedie Frage,
ob die gesetzlichen Normen zur energetischen Bilanzierung dieses Nutzerverhalten ausreichend genau
widerspiegeln. Durch die neu gewonnenen Erkenntnisse Imsichtlich verschiedener Nutzerverhalten
k3nnten dann entsprechende Tabellenwerte und Korekturfaktoren YberprYft und ggf. angepasst
werden.

Auch fYr die Wirtschaft, insbesondere die Energiewirtschaft selbst, bestYndemnwendungspotentiale.
Durch eine Analyse des Gasverbrauchs hinsichtlich des Wetters, der Region und verschiedener
GebSudetyplogien und -gr3§en auf Basis allgemein verfYgbarer, anonymisierter Gas Smart Meter
Daten k3nnten sich beispielsweise aus Sicht eines Unternehmensni Bereich des Heizungsbas
wichtige Erkenntnisse fYr die Produktentwicklung oder den Vertrieb ergeben. Durchdie Entwicklung
speziell zugeschnittener Produkte k3nnten so anhand der OLAPAnalysen entdeckte MarktlYcken
geschlossen werden. Aus Sicht eines Netzbetreibers oder Kraftwkbetreibers kSnnten solche
analytischen Informationssysteme und die darin enthalteren historischen Daten in Kombination mit
Echtzeitdaten eine wichtige Rolle fYr die Optimierung des operativen GeschSfts spielenAktuelle
LadestSnde von Batterien und Elektoautos aus Echtzeitdaten k3nnten auf diese Weise mit
Wetterprognosen und Verbrauchgrognosen fYr die nSchsten Stundenbasierend auf OLARANalysen,
kombiniert werden, um die Kraftwerks- und Netzsteuerung zu optimieren oder beispielsweise anhand
von historischen Verbrauchsquantilen fYr den entsprechenden Zeitraum sicherstellen, dass die
Stromnachfrage mit einer bestimmten Wabhrscheinlichkeit nicht hSher ist als das -angebot. Die
historischen Daten k3nnten durch die einfache Bedienung und guten Antwortzeiten schnell und
einfach an den Bedarfsfall angepasst werdenDie Vorteile durch die intuitive Abfrage und das einfache
VerstSndnis der Ergebnisse wYrden auch Anwendern aus der Wirtschaftugutekommen.
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Ferner wSren neben solchen Anwendungen auf Makroebene alseauch Anwendungsmsglichkeiten auf
Mikroebene denkbar. OLARCubes k3nnten beispielsveise fYr die energetische Analyse des
Immobilienbestandes verschiedener Unternehmen verwendet. Nabliegende Beispiele wSren hier die
Verwendung von OLAP zur langfristigen $eicherung und Analyse historischer Strom, Gas und
WasserverbrSuche der Immobilieneines Immobilienentwicklers oder Analyse des Energieverbrauchs
der Immobilien von Kaufhausketten, Lebensmitteldiscountern, UniversitSten oder Rechenzentren.
Diese haben adgrund der verwendeten LYftungs und KYhltechnik in der Regel besonders hohe
StromverbrSuche, sodass eine Analyse hinsichtlich zeitlicher, rSumlicher, anlagentechnischer und
klimatischer Bedingungen wesentliche Einsparpotentiale aufdecken kSnnte.Neben der Verwendung
solcher analytischen Systeme als UnterstYtzung des energetischen Immokhmanagements k3nnten
die Energieverbrauchsdaten aber im Bereich der Produktionsanalyse verwendet werden, da
beispielsweise in gro§en Industriekonzernen ElekirizitSt selbs oft ein wesentlicher Produktionsfaktor
ist. All diese Anwendungsbeispiele haben de gemeinsamen Vorteil, dass die Verwendung von OLAP
Analysen hier ihr volles Potential ausschSpfen. Zum einen kSnnen weitere, eigeneSensordaten, wie
Temperatursensoren odeé Sensoren, die das Kundenaufkommen messen, als Dimensionswerte
verwendet werden, zum anderen bestehen nicht die Yblichen EinschrSnkunge und Bedenken
bezYglich des Datenschutzes, da in diesem Fall der EigentYmer der Daten selbst die Analysen
durchfYhrt. Ferner k3nnen die Messintervalle beliebig kurz gewShit werden und es liegen keine
sensiblen, perssnlichen Daten wie bei Privathaushalten vor. Solche individuellen AnwendungsfSlle
dYrften hinsichtlich der Situation in Deutschland bislang das gr3§te Potential aufweisen. Hier wSre
auch sogar eine kommerzielle Vermarktung etwaiger SoftwareLSsungen denkbar.

Im spezifischsten FallwSre das Konzept aber auch auf einzelne Immobilien awendbar. Bei gri§eren

MehrfamilienhSusern oder geschSftlich genutzten Hochh8sern k3nnten durch die OLARCubes die

Energieverbrauchsdaten der verschiedenen Wohnungn oder BYrorSume analysiert und verglchen

werden. In einzelnen Haushalten k3nnten so auch die HergieverbrSuche einzelner HaushaltsgerSte
gegenYbergestellt werden. WYrden beispielsweise Yber die RSumlichkeitenverteilt verschiedene

Temperatur- oder Luftfeuchtigkeitssensoren installiert, k§nnten so auch technische Analysen bezYglich
der Energieeffizienz und etwaiger, bisher unentdeckter WSrmebrYcken durchgefYhrt weden. Die

intuitive Aufteilung der Daten in Fakten und Dimensionen sowie die Bildung von Hier archiestufen

wYrden auch in solchen FSkn viele Vorteile bieten.

Insgesamt gibt es also viele Anwendungsmsglichkeiten, die von eier einfachen Nutzung von OLAR
Cubes fYr spezielle AnalysefSlle bis hin zu einer dauerhaften NutzungYr regelmS8ige Analyse,
Kontrollen, Vergleiche und eine langfristige Speicherung sSmtlicher Daten. Welche Vorteile von OLAP
Cubes realisiert werden k3nnen, hSngt dabei stark vom Anwendungsfall ab. Beispielhafte
Anwendungsmsglichkeiten auf Makro- und Mikroebene wurden in diesem Kapitel bereits vorgestellt,
jedoch sind der Anwendung theoretisch kaum Grenzen gesetzt. Auch Makroebene wSre zudem
theoretisch denkbar, dass ein gemeinsames DW aus den weitestgehend anonymisierten oder
pseudonymisierten Smart Meter Daten vieler verschieéner Energieversorger aufgebaut wird, aif
dessen Server die verschiedenen Akteure aus Politik, Wissenschaft und Wikthkaft Yber ein WebPortal
zugreifen ksnnen. Wie fYr OLAP typisch, kdnnten auch hier verschiedene Zugriffsrechte vergeben

! ! *#)



werden, sodass bespielsweise Wissenschaft und Politik Zgriff auf sensiblere Daten haben, wShrend
Wirtschaft und ...ffentlichkeit nur nicht sensible Daten abfragen kSnnen.
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Die durch die Analyse der Daten anhandeiner OLARCube Anwendung gewonnenen Erkenntnisse
hStten das Potential, enormen Nutzen und Mehrwert fYr viele Bereiche der Gesllschaft zu generieren.
Allerdings wird die volle AusschSpfung ebendieses Potentials aktuell noch durch eine Riéne von
HYrden und Regularien behindert. Zu nennen wSren hier vor allem die bisher schleichende Diffusion
und geringe Marktdurchdringung der Smart Meter Technologie, DatenschutzbeschrSnkungen und
Bedenken um die PrivatsphSre der Nutzer von Smart Metern, die bisher nicht oér kaum vorhandene
tbhermitt lung und Integration von Daten Yber die GebSudetypologien undsonstigen Sensordaten fYr
die Analyse, sowie die sowohl sehr heterogenen, als auch zu langen Messintervalldnsgesamt gilt,
dass sowohl mit steigender Marktdurchdringung als auch mit steigender GranularitSt in Form von

kYrzeren Messintervallen - beispielsweise stYndlich oder 15minYtig ® immer mehr Daten generiert
und damit auch immer mehr Informationen gewonnen werden k3nnen. Daher wSre im Rahmen der
Konzeption dieser Arbeit prinzipiell eine VerkYrzung und Vereinheitlichung der Messintervalle, sowie
eine m3glichst weitreichende Diffusion der Smart Meter Technologie wYnschenswert und wYrde eine
deutlich grigere Absch3pfung der Potentiale des Konzeptes gewShrleisten, aldies aktuell m3glich ist.

Allerdings ist davon auszugehen, dass die Datenmenge und die Wertigkeit und NYtzlichkeiter daraus
gewinnbaren Erkenntnisse in keinem linearen, sondern eher in einem degressiven Zusammenhang
stehen. Dies gilt sowohl fYr die Diffusion, also die Ausbreitung, der Smart Meter Technologie, als auch
fYr die LSnge der Messintervalle. Auch wenn eine vsllige Marktdurchdringung, also die Aisstattung
jedes Haushalts und jeder Immobilie mit einem Smart Meter, wYnsclenswert und optimal fYr die
DurchfYhrung von Analysen wSre, so k3nnte bereits eine nicht vollstSndige Marktdurchdringung
ausreichende Sicherheit zur AllgemeingYltigkeit und Anwendung der Ergebnisse der Analyse
gewShrleisten. Wie in vielen anderen Bereichen der deskriptiven Statigk, k3nnte auch in diesem Fall
bereits eine relativ geringe prozentuale Marktdurchdringung eine ausreichend gro8e Stichprobe
reprSsentieren. Ab einem gewissen Grad der Marktdiffusion von Smart Metern generiert die weitere
Ausstattung von Haushalten mit Smat Metern zudem nicht mehr so viele neue Erkenntnisse wie noch
zu Beginn der Fall. Mit fortschreitender Marktdurchdringung nimmt die Wertigkeit de r neuen
Erkenntnisse daher ab. Allerdings ist insbesondere bezYglich rSumlicher und gebSudetypologischer
Analysen eine gleichmS8ige, m3gichst rSumlich, bzw. gebSudetypologisch unabhSngige, relative
Marktdurchdringung notwendig. Dieser degressive Zusammemang von Datenmenge und
Erkenntnisgewinn dVYrfte sich auch bezYglich der GranularitSt der Daten einstellen. Auchwenn
prinzipiell gilt, das s mit kYrzeren Messintervallen noch mehr Daten zur VerfYgung stehen und sich
daraus noch mehr und noch detailreichere Analysen durchfYhren lassen, so ist insbesondere b¥glich
des Konzeptes und der durchgefYhrten Analysen im Rammen dieser Arbeit eine Schanke bei den
Messintervallen definierbar. Zur Verdeutlichung des degressiven Zusammenhangs kSnnen sich hier
vergleichend die Messintervalle monatlich, stYndlich, 15minYtig und minYtig vor Augen gefYhrt
werden. WShrend bei monaticher Messung und tbermittiung der Verbrauchswerte lediglich die
monatlichen GesamtverbrSuche analysieren lassen, gebestYndliche Messintervalle deutlich mehr
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Aufschluss Yber den Energieverbrauch, da sich so auch Schwankungen unter der Woche und wShrend
eines einzelnen Tages erkenen lassen. Werden stattdessen 18ninYtige Messintervalle realisiert,
werden EnergieverbrSuche noch zeitnaher dargestellt und es lassen sich eventuell neue
ZusammenhSnge, beispielsweise der Stromnachfrage mit Strompreisen, bestimi@n HaushaltsgerSten
oder thermischen Speichern, aufdecken, die bei stYndlicher Messung nicht erkannt wurden. Alledings
stellt sich bereits an dieser Stelle die Frage, ob die neu gewonnen Informationen eine Vervierfachung
der Datenmenge und die damit einhergehende Belastung von Kommunikationssystemen und
Datenbanken rechtfertigen. Wird darYber hinaus sogar im Minutentakt gemessen und Ybertragen, wird
der beschriebene degressive Zusammenhang gut deutlich. Mit Ausnahme der tbertragung an
Netzzustandsdaten st sind solch kurze Messinervalle fraglich, da im Vergleich zu 15-minYtigen
Messintervallen zwar die 15fache Datenmenge generiert wird, wodurch aber nicht die 15fache
Menge an Informationen, Trends und ZusammenhSngen gewonan werden kann. Daher wSre eire 15-
minYtige Messung, wiesie im Zuge der RLM bereits etabliert ist, vollkommen ausreichend.

Zudem kSnnte es, je nach Interesse und Anwendung, bereits ausreichend sein, wenn nueines der
beiden Kriterien bestm3glich erfYllt ist. Beispielsweise wSre vostellbar, dass fYr Analysenaus Sicht der
Politk aus im Folgenden nSher erlSuterten GrYnden vor allem eine m3glichst hohe
Marktdurchdringung erforderlich wSre, wShrend fYr Analysen im Rahmen der Wissenschaft oder
Wirtschaft vor allem kurze Messintervalle von vorrangigem Interesse wSren. In beiden FSllen wSre das
jeweils andere Kriterium nachrangig und daher eine geringere Marktdurchdringung, bzw. ISngere
Messintervalle hinnehmbar. In Anbetracht der Vorteile, die kurze Messintervalle fYr Kunden bieten, da
auf diese Weise gYnstigerezeitvariable Tarife und Kostensenkungen durch Netzentlastung realisierbar
wSren, besteht zudem Hoffnung, dass kYrzere Messintemlle sich in Zukunft auch im Sektor der
Privathaushalte etablieren kSnnten. Allerdings kSnnen selbst ohne hohe zeitliche AuflSsung der Daten
dank der weiteren Dimensionswerte viele Erkenntnisse gewonnen werden. So kann auchdie
Untersuchung von Monats oder JahresverbrSuchen unter Betrachtung von statistischen Daten wie
Einkommen, soziale Klasse oder Bildngsniveau oder geographisten Daten wie Bebauungsdichte,
GelSndegefSlle oder H3henlage interessante Ergebnisdiefern. BezYglich der Marktdurchdringung ist
zudem klar, dass der Ersatz traditioneller, analoger ZShler durch Smart Meter nicht eine Frage de©b,
sondern des Wann ist.

Neben einer bisher geringen Marktdurchdringung der Smart Meter Technologie und einer geringen
GranularitSt der Smart Meter Daten stellt au§erdem der Datenschutz ein wesentliches Hindernis fYr
eine erfolgreiche Umsetzung und Anwendung dar und erschwert da volle Abschspfen der
vorhandenen Potentiale. Bei Energieverbrauchsdaten handelt es sich um sehr sensible Daten. Das
GDEW beinhaltet deshalb neben den technischen Richtlinien und Vorgaben des BSI auch Regelungen
zum Datenschutz und der Datenkommunikation in intelligenten Energienetzen. Diese Regelungen
besagen unter anderem, dasspersonenbezogene Daten nur von berechtigen Stellen erhoben,
verarbeitet und genutzt werden dYrften. Dazu zShlen MSBs, EVUs, Netzbetreiber und jede Paritedie
Yber eine Einwilligung des Verbrauchers verfYgt. Allgemein ist die Erhebung, Vearbeitung und
Nutzung der Daten nur zur ErfYllung der VertrSge oder mit Einwilligung des Verbrauchers gestattet.
(Riester, 2017, p. 31) Die Daten mYssen dann verschlYsselt Ybertragen werden, wobei
personenbezogne Daten zu anonymisierenund zu pseudonymisieren sind. Au8erdem ist dem MSB




gestattet, personenbezogene Daten in erforderlichem Umfang zu erheben. Diese mYssen allerdings
geldscht werden, sobald eine Speicherung fYr die AufgabenerfYllung nicht mehr erfoderlich ist.
(Riester, 2017, p. 31)

Zudem unterliegen die Daten neben den Vorgaben des GDEW den allgemeine Bestimmungen des
deutschen Datenschutzes, der die drei Hauptprinzipien der Erforderlichkeit, Zweckbindung sowie
Datenvermeidung und Datensparsamkeit vorgibt. Aufgrund des Grundsatzes der Eorderlichkeit
dYrfen personenbezogene Daten nur erhoben und verarbeitet werden, wenn sie zur Erreichung eines
Zwecks, z.B. der ErfYllung von VertrSgen oder Beh3rdenaufgaben, notwendig sind. Alle sonsien,
nicht erforderlichen Verarbeitungen von Daten erfordern die Einwilligungen der betroffenen Personen.
(Riester, 2017, pp. 31-32) Der Grundsatz der Zweckbindung besagt, dass die erhobenen Datenur fYr
den wShrend der Erhebung vorgesehenen Zweck verarbeitet werden dYrfen. Nach dem drign
Grundsatz der Datenvermeidung und -sparsamkeit solten nur wenig personenbezogene Daten wie
m3glich erhoben, verarbeitet und genutzt werden. Dementsprechend sind Datenverarbeitungsprozesse
so zu entwickeln, dass sie mit mSglichst wenig Daten auskommen und alle personenbezogenen Daten
weitestgehend in anonymisierter und pseudonymisierter Form verarbeitet werden. (Riester, 2017, p.
32) GrundsStzlich gilt im Allgemeinen, dass jede Art der Datenverarbeitung einem Verbot mit
Erlaubnisvorbehalt unterliegt. Folglich dYrfen nach deutschem Datenschutzrecht personenbezogene
Daten nur erhoben, verarbeitet und genutzt werden, solange eine Rechtsvorschrift dies erlaubt oder
anordnet oder der Betroffene seine wirksame Einwilligung ausgedrYckt hat.(Riester, 2017, p. 32)

Um die durch Datenschutzgesetze und Datenschutzbedenke bestehenden Hindernisse bei der
Umsetzung zu umgehen, bestehen verschiedenélerangehensweisen und LSsugen. ZunSchst sei hier
erwShnt, dass etwaige €ngste und Bedenken von VerbrauchermSufig auf subjektiver Wahrnehmung
und fehlender AufkiSrung statt auf objektiven MSngeln basieren. Durch die notwendigen
Zertifizierungsverfahren fYr Smart Meter, die vorgesdriebenen Pseudonymisierungen und
VerschlYsselungen der Daten sowie die technischen Richtlinien des BSI kommt demdlenschutz in
solchen Systemen bereits eine sehr hohe Stellung zu. Hier ISge die Aufgabe also in vielerlei Hinsith
vor allem in besserer AukiSrung und Informationsbereitstellung gegenYber Verbrauchern. Weiterhin
gelten sSmtliche Bedenken bezYglich der PrivatsphSre ohnehin nur fYr den privaten Sektor. Da
Privathaushalte aber beispielsweise einen eher geringen Anteibin der gesamten Stromnachfrage des
GebSudesektors haben, wSren auch bei Verzicht auf dieNutzung der Verbrauchsdaten von
Privathaushalten bereits viele Erkenntnisse zu gewinnen. Daher besteht insbesondere fYr Analysen des
geschSftlichen Sektors ein hohes Potential. Ferner gilt auSatem, dass in den meisten
AnwendungsfSllen Daten Yber die Personen und Verbraucher selbst gar nicht wirklich von Inteesse
sind. Die Frage danach, wer genau in welchemZeitraum wie viel Energie verbraucht hat ist daher
nicht nur d atenschutzrechtlichen GrYncen sehr schwierig, sondern auch fYr die Analysen meist gar
nicht relevant. Stattdessen ist die meist die Frage nach dem Wo, nicht demWer, also die Frage nach
rSumlichen Aspekten, sowie Informationen des GebSudes der Verbraucher selbst relevant. Dabei
handelt es sich also gar nicht um direkt personenbezogene, sondern nur um indirekt
personenbezogene Daten. Wichtig ist in diesem Fall, dass aus den YbermitteltemSumlichen und
gebSudetypologischen Daten keine genauen RYckschlYssefdndividuelle Verbraucher und Personen
m3glich sind. GebSudetypologiedaten k3nnten daher aronymisiert oder pseudonymisiert und ohne

! ! *&l



rYckverfolgbaren Verbraucherbezug Ybermittelt und gespeichert werden. Bedenken bezYglich der
Nutzung rSumlicher Daten wie Adressen, die eine genaue R&kverfolgung erm3glichen wYrden,
k3nnen umgangen werden, indem Adressen in ausreichend geringer Aufldsung Ybermittelt werden.
Beispielsweise kSnnten anstatt der genauen Adresse nur der entsprechenden Stadtiej die Gemeinde
oder der Landkreis Ybermittelt werden.

FYr alle sonstigen, weiterhin bestehenden Datenschutzprobleme bestehen zudem3gliche technische
Lssungen. Rigoll erwShnt beispielsweise die Msglichkeit, die verschiedenen verbrauchs und
personenbezogenen Daten mit GeBhrdungskennzahlen zu versbéen, die Aufschluss Yber die
SensibilitSt der Daten und m3gliche GefShrdungen der jeweiligen Verbraucher, also der EigentYmer
der Daten, geben. (Rigoll, 2017, pp. 163-179) Diese GefShrdungskennzahlen kdnnen basierend auf der
zeitlichen AuflSsung der Daten, dem durch die Daten abgedeckten Gesamtzeitraum, dem Alteund der
Art der Daten vergeben werden. So steigt die SensiliitSt der Daten mit einer hsheren zeitlichen
Auflsung, da mehr Informationen Yber die Verhaltensmuster der Verbraucher erhoben weden.
(Rigoll, 2017, pp. 164-167) Auch durch ISngere abgefragte ZeitrSume steigt der GefShrdungsgrad, da
sich aus kYrzeren Ausschnitten von Energieverbrauchsdaten weniger RYckschlYsse ziehen lassen als
aus ISngeren.(Rigoll, 2017, pp. 167-170) Bei Datenabfragen beeinflusst auch das Alter der Daten die
potentiellen Auswirkungen der Datenabfragen auf die PrivatsphSre der betroffenen Nutzer. Mit
steigendem Ater sinkt die GefShrdung der Nutzer. Insbesondere Daten, diebereits mehrere Jahre alt
sind, lassen kaum noch RYckschlYsse auf aktuelle Lebensgewohnheiten der Verbraucher zRigoll,
2017, pp. 170-173) Hinsichtlich der verschiedenen Datenkategorien existeren ebenfalls verschieden
gro§e Risiken fYr die PrivatsphSre von Nutzern. Entscheidend ist hier, ob es sich um Vertauchsdaten
von HaushaltsgerSten handelt, die eine direkte Interaktion mit dem Nutzer erfordern oder nicht. Ein
Elektro- oder Gasherd oder ein Fernseher wird in der Regel nur in Anwesnheit des Nutzers
verwendet, wShrend KYhlschrSnke, KlimagerSte oder Umw$pumpen nur sehr bedingte RYckschlYsse
auf das Nutzerverhalten ermsSglichen. (Rigoll, 2017, pp. 173-177) Diese vier veischiedenen
Kennzahlen kSnnen durch entsprechende festgelegte Gewichtungen auch zu einer Bkigen
GefShrdungskennzahl zusammengefasst werden(Rigoll, 2017, pp. 177-179) Um den Bedenken um
die PrivatsphSre der Verbraucher gerechtzu werden, wSre es dann m3glich, OLAPWerkzeuge, mit
denen die Daten aws dem DW abgefragt werden, mit einer Funktion auszustatten, die sSmtlichen
Datenanfragen vor der AusfYhrung eine GefShrdungskennzahl zuweist.st diese zu hoch und damit die
PrivatsphSre der Kunden zu sehr gefShrdet, mYssten Anpassungen der Anfrage durcine Erh3hung
der Hierarchieebenen bestimmter Dimensionen durchgefYhrt werden, sodass die Daten auf eine
weniger detaillierte Ebene aggregiert werden. Durch ene Reduktion der zeitlichen AuflSsung oder eine
EinschrSnkung des abgefragten Zeitraums wYrden dieabgefragten Daten dann eine geringere
GefShrdung darstellen. In diesem Zisammenhang wSre auch denkbar, dass fYr hdhere GranularitSten
wie genaue Adressen oder TagesverlSufe verschiedergugangscodes oder DatenschlYssel eingegeben
werden mYssen, die nur betimmten, vertrauenswYrdigen Instanzen vorliegen.

Da die meisten OLARANfragen die Daten aber ohnehin auf hShere Niveaus aggregieren, sind aus Sicht
der Analyseergebnisse keine Datenschutzbedenken nstig. Kritisch ist daher in ersteLinie die
Integration und Speicherung der Daten in das DW, da die Daten dadurch prinzipiell sclon auf
individueller Ebene vorliegen. Zum Schutz der Kunden wSre hier auch das HinzufYgeneines




StSrterms, also eines Rauschens, denkbar, das in der Summe Null und damit den Gesamtugrauch

nicht verzerrt, dafYr aber RYckschlYsse auf Lebensgewohnheiten vieindert. Rigoll schiSgt zudem vor,

Datenbanken, die Energieverbrauchsdaten beinhalten, mit einerFunktion auszustatten, die direkte

Anfragen fYr bestimmte Daten an Kunden erm3glicht, sodass Kunden die Einwilligung zur Erhebung
und Nutzung dieser Daten unkompliziert erteilen oder ablehnen k3nnen. Im Fall einer Ablehnung

bestYnde dann die MSglichkeit, Gr¥nde fYr die Ablehnung zu nennen, wodurch das Unternehmen die
Anfrage entsprechend anpassen kann. Auf diese Weise wSre eine Art Verhandlungsprozesssglich,

der die Aussagekraft der Daten auf ein fYr die Kunden akzeptables Niveau reduziert, die Einwilligung
der Kunden wSre garantiert und es wYrde klare Transparenz bezYglich der Datenver&eitung

herrschen. (Rigoll, 2017, pp. 8-9)

All das stimmt bezYglich der Realisierung und Absch3pfung des Potentials der Anwedung
optimistisch. Fraglich ist bei makroskopischer Anwendung allerdings weiterhin, ob insbesondere
GleichmSS8igkeit der Marktdurchdringung von Smart Metern Yber verschiedene GebSudetypologien
hinweg vorausgesetzt werden kann.Ausschlaggebend fYr diekonzipierten Nutzungsmsglichkeiten im
Rahmen dieser Arbeit istgrundlegend nur, dass die installierten Smart Meter fernausgelesen werden,

also auch tatsSchlichein SMGW besitzen,und in geringen Messintervallen Daten generieren.
!
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Sollen OLARCubes und BFTechnologien fYr die Analyse von Energieverbrauchsdaten verwendet
werden, sind fYr eine technische Umsetzung viele vershiedene Varianten denkbar. Da darYber hinaus
der Gesamtprozess von der Datenauswahl bis hin zur Visualisieing aus mehreren Teilprozessen
besteht, ist es zudem m3glich, fYr jeden Teilprozess eine speziell fYr den Anwendungsfall geeignete
technische Umsetzung zu wShlen. Theoretischstehen sSmtliche Umsetzungsm3glichkeiten von einer
manuellen Umsetzung sSmitlicter Teilprozesse Yber die Nutzung bestehender ProgrammSuiten zur
intuitiven, automatischen Umsetzung der Teilprozesse bis hin zur Erstellung einer hochentwickelten
Software-Anwendung, die sSmtliche TeilprozesseausfYhren und verknYpfen kann und damit den
Gesamtprozess ohne sonstige UnterstYtzung durchfYhrizur Auswahl. Zudem ist es m&glich, fYr jeden
eigenstSndigen Teilprozess zu entscheiden, ob dieser manuell &von HandO, riltife einer bestehenden
Software-Anwendung oder durch Entwicklung einer eigen entwickelten, speziell zugeschnittenen
Anwendung erfolgen soll.

Im einfachsten Fall kSnnten das DW manuell in einer SQL-Sprache aufgebaut und die Daten integriert
werden. Ansdlie§8end wYrden die Daten durch SQL-Befehle abgefragt und die Ergebnistabelle ak
CSVtDatei exportiert. Diese CSVDatei kSnnte dann in Microsoft Excel importiert werden und die
Werte der Tabelle k3nnten mit Hilfe bestehender FunktionalitSten des Programms durch Pivot-
Tabellen oder sonstige LSsungen exploriert, untersucht und visualisert werden. Ferner wSre darauf
aufbauend auch eine komplexere, anspruchsvollere Umsetzung msglich, indem die Formatierung und
Visualisierung der Analyseergebnisse durch Programmierung und spezielle Skripte erfolgt. Im
Gegensatz dazu wSre es aber auch m3gih, eine vollstSndige, eigene Anwendung zu entwickeln, die
sSmitliche Schritte dieses Prozesses so automatisiert, dass alle Prozesse von der Integration bis zur
Visualisierung einfach und intuitiv Yber eine BenutzeroberflSche durchgefYhrt werden k3nnen. tber
integrierte ETL-Tools fYr die Datenintegration, BenutzeroberflSchen fYr die Datenabfrage und
Werkzeuge zur Visualisierung wSre der Gesamtprozess abic von Anwendern ohne tiefere
Programmierkenntnisse durchfYhrbar. Solche hochentwickelten Anwendungen wYrden durch eine
aufgebaute Datenbankverbindung fYr den integrierten Datenbankzugriff dafYr sorgen, dass der
Transfer von Dateien und Daten Yber mehrere Programme hinweg vermiedenwird und keine
stSndigen Importe und Exporte der Daten notwendig sind. In der Praxis ist es aber aufgrund der
KomplexitSt des Gesamtprozesses und der verschiedenen Anforderungen deinzelnen Teilprozesse
meistens der Fall, dass fYr alle Teilprozesse eineparat entwickeltes Software-Tool besteht und somit
der Datentransfer zwischen cen Anwendungen weiterhin erfolgen muss.

Zudem stellt sich im Falle manueller Umsetzung auch die Frage, welche Programmeund
Programmiersprachen verwendet werden sollen. FYr @& Integration der Daten in das DW und deren
Abfrage ist dafYr zunSchst eine geignete Datenbanksprache zu wShlen. Auch fYr die Visualisierung
k3nnen verschiedene Programmiersprachen gewShit werden. Im Zuge der Umsetzung im Rahmen
dieser Arbeit haben sich darYber hinaus weitere Programme zur DurchfYhrung und Untersttzung der
ETL-Prozesse und Datenmigrationen zwischen den verschiedenen Programmen als notwendig und
nYtzlich herausgestellt. Hierzu zShlen insbesondere Texteditoren, CS¥ditoren,
Tabellenkalkulationsprogramme und Statistikprogramme.




Da es sich bei der Umsetzung in dieserbeit um ein erstes Proof of Concept handelt und bisher nur
kaum bis gar keine Literatur Yber die Nutzung von OLAPAnalysen in Verbindung mit

Energieverbrauchsdaten bestehtwurde sich dazu entschieden, die praktische Umsetzungnanuell, als

dvon HandO, ater Verwendung speziell fYr den Fall zugeschnittener Skripte, durchzufYhren. Soweit
m&glich, werden sSmtliche Schritte also durch Programmerung automatisiert, allerdings wird noch

keine zusammenhSngende Anwendunginklusive einer BenutzeroberflSche entwidkelt. Die manuelle

Umsetzung hat zudem den Vorteil, dass der zugrundekegende Gesamtablauf mit allen Teilprozessen
sehr gut und klar dokumentiert wird. WYrde hier stattdessen eine bestehende Software verwendet,
wYrde die Umsetzung zudem eher in eine Anleiting zur Nutzung ebendieser ausarten, anstatt diese
zugrundeliegenden technischen AblSufe zu demonstrieren.
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Als Datenbankarchitektur fYr dasDW werden Sternschemata verwendet. Diese sind aus verschieden
GrYnden am beste fYr die Analysen im Rahmen dieser Arbeit geeignetDer erste Vorteil besteht darin,
dass die Daten durch relationale Tabellen modelliert werden. Dies hat zur Folge dass fYr die
Speicherung, Bearbeitung und Abfrage der Daten etablierte, weitlSufig bekante, relationale DBMS
zum Einsatz kommen, was mit all den in Kapitel 3 geschilderten Vorteilen dieser DBMS gegenYber
multidimensionalen DBMS verbunden ist. Zudem bieten Stenschemata eine einfach verstSndliche,
intuitive Struktur zur Datenmodellierung und sind dadurch sehr Ybersichtlich. Da im Rahmen von
wissenschaftlichen und technischen Analysen nicht sken sehr viele verschiedene Dimensionen
berYcksichtigt werden und jede Dimension durch eine separate Dimensionstabelle modelliert wird,
kann das DW dadurdh ohnehin bereits aus sehr viele Tabellen bestehen. WYrde an dieser Stelle
stattdessen das Schneeflockenschema gewShit, wYrden sich noch deutlich mehr Tabellen ergeben, was
die tbersichtlichkeit drastisch reduziert, da eine einzige Dimension durch mehrere Tabellen modelliert
wird, die zudem alle verknYpft werden mYssen. Der gleche Vorteil gilt auch bezYglich spSterer
Datenabfragen, da diese bei komplexen Analysen bereits beVerwendung des Sternschemas sehr lang
und damit fehleranfSllig sein k3nnen. Die Integration der Daten in DW geht im Falle einer
sternfSrmigen Modellierung ebenfalls einfacher und schneller als im Falle einer schneeflockenfSrmigen
Modellierung. Da die Datenquellen fYr Energieverbrauchsanalysen, wie sich herausstellen wird, sehr
heterogen sein kSnnen, gestaltet sich der ETLProzess zudem bereits komplex und aufwendig genug
und sollte nicht durch die Verwendung von Schneeflockenschemata weiter verkompliziert werden. So
ist es unter anderem bei Sternschemata sehr einfach, Dimensionsdaten abklie§end zu YberprYfen, da
diese alle in einer einzigen Tabelle gespeichert sindZudem sind auf Sternschemata basierende DWs
im Zuge von Datenaktualisierungen sehr gut und enfach vertikal skalierbar.

Der zweite Vorteil besteht bezYglich der Datenabfrge. Schneeflockenschemata und multidimensionale
Datenbankarchitekturen stellen bezYglich der Antwortzeiten, der KomplexitSt der Abfragebefehle und
des Speicherplatzbedarfs prakisch genaue Gegenpole dar. Sternschemata sind hinsichtlich dieser
Kriterien genau dazwischen angeordnet und stellen eine gute Mischung aus beiden Extremerdar,
indem sie einen guten Kompromiss aus Performance und Speicherplatzbedarf bieten undleichzeitig
am besten skalierbar sind. Sternschemata weisen bessere Antwortzeiten als Sceeflockenschemata
auf, da weniger Tabellen kombiniert und durchlaufen werden mYssen. Gegen multidimensionale

! ! x|



Datenbankmodelle spricht zudem, dass fYr wissenschaftlichaind energetische Analysen in aller Regel
im Voraus Hypothesen aufgestellt werden und derFokus damit nicht so sehr auf dem Explorieren der
Daten besteht, sondern auf der PrYfung genau festgelegter Figestellungen. In Anbetracht der Vorteile

des Sternschemas ist eslaher hinnehmbar, dass Abfragen erst zur Laufzeit durchgefYhrt und nicht
vorausberechnet werden. Da das DW ein von den operativen Informationssystemen getrennte System
darstellt und die Analysen meist anhand von Cloud Servern durchgefYhrt werden, werden die
operativen Systeme fYr das TagesgeschSft des Unternehmens ohnehin nicht dircdie Analysen

belastet. Ferner ist auch bei Verwendung relationaler Datenbankmodelle die Abfrageperformance
meist ausreichend gut. Es lassen sich im Gegensatz zmultidimensio nalen Datenmodellen lediglich

keine konstanten Antwortzeiten realisieren. Eventuell auftretende Wartezeiten bei den Datenabfragen

sind rein objektiv betrachtet definitiv hinnehmbar. Stattdessen stellt sich sogar eher die Frage, ob der
Mehraufwand durch Integration und im Voraus berechnete Aggregationen sSmtlicher
Abfragemsglichkeiten und Kombinationen von Dimensionswerten, wie sie bei multidimensionalen

Datenmodellen der Fall sind, gerechtfertigt ist, nur um konstantere, eventuell nur wenige Sekunden
kYrzere Antwortzeiten zu realisieren.

Als Datenbanksprache wird SQLite verwendet. SQite bietet den Vorteil, dass es auf den meisten
GerSten bereits vorinstalliert ist und es sich um eine weit verbreitete und ausgereifte
Datenbanksprache handelt. Zudem werden Datenbanken in SQLite lokakls DatenbankDatei auf der
Festplatte gespeichert und nicht, wie beispielsweise im Fall von MySQL, auf Servern gehostet. Dis
vereinfacht auch schlicht die Dokumentation der Umsetzung im Zuge dieser Arbeit. Der gro8e Vorteil
von SQLite besteht aber darin, dass mit SQLiteStudio eine sehr praktische, benutz&eundliche,
graphische BenutzeroberflSche zur VerfYgung steht. Da die Umsetzung manuell erfolgt, fYhrt die
Verwendung der GUI zur Bearbeitung der Datenbank zu gro8en Zeiteinparungen, da die Strukturen
von Tabellen schneller erstellt oder verSndert werden k3nnen. Au§erdem vereinfacht und beschleunigt
dies Importe und Exporte von Dateien in und aus der Datenbank.Ferner bietet SQLite Schnittstellen
fYr alle etablierten Programmiersprachen, wodurch Software-Anwendung eine Datenbankverbindung
aufbauen und auf die Datenbank zugreifen kSnnen.
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Der ETL-Prozess erfolgt zu Demonstrations und Dokumentationszwecken manuell &vonHandO. Dieser
stellt einen wesentlichen Teil des gesamten OLAMProzesses dar, da ein erfolgeicher Aufbau der

Datenbank und eine erfolgreiche Integration aller relevanten Werte nicht nur eine grs8ere

Herausforderung sein kann, sondern auch den Grundstei fYr alle weiteren Schritte legt. Nur bei einer

sauberen Extraktion, Transformation und Integration der Daten in das DW k3Snnen ohne Probleme
Analysen durchgefYhrt werden. Sobald der ETEProzess erfolgeich abgeschlossen ist und die Daten
sauber im DW gespeitiert wurden, steht einer erfolgreichen mehrdimensionalen Analyse praktisch
kaum noch etwasim Weg.

Alle Dateien bestimmter Zwischenstufen des Transformationsprozesses werdereunSchst in einer
Staging Area gespeichert. Als Staging Area kann theoretisch sowohl die OLABPatenbank selbst
fungieren, indem z.B. temporSre Tabellen erstellt werden, die der Transformation der Daten dienen
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und aus denen dann die finalen Tabellen erzeugt werden, als auch eine separate Datenbank fYden
ETL-Prozess aufgebaut werden, deren fertige Tabellen dann exportiert und in die OLAFDatenbank
importiert werden. Ferner i st auch aer auch schlicht ein einfacher Ordner mit den jeweiligen Dateien
bestimmter Zwischenstufen des Transformationsprozesses nutzbar. Wird die OLAPatenbank oder
eine separate Datenbank als Staging Area genutzt, wird die Transformation Yber SQBefehe
durchgefYhrt. Erfolgt der ETL-Prozess extern, also nicht in einer Datenbank, kann die Transformation
durch Tabellenkalkulationsprogramme wie Microsoft-Excel, CSVEditoren oder Texteditoren
durchgefYhrt werden.

Im Zuge der Umsetzung wird die Transformation sowohl extern durch etwaige Programme und
Editoren als auch intern in der OLAP-Datenbank nach Import der CS\VDateien in entsprechende
Tabellen durchgefYhrt. Ob die Verarbeitung intern oder extern erfolgt, hSngt dabei vom Einzelfall ab
richtet sich nach der Geshwindigkeit und Einfachheit der Varianten. Da zur PrYfung aller Hypothesen
ein neues DW aufgebaut werden und sich um die erstmalige Integration der Daten handelt, ist eine
teilweise DurchfYhrung des ETI-Prozesses innerhalb der OLAMatenbank unproblematisch. Wichtig

und zu bedenken ist hier aber, dass dies im Fall der Skalierung eines bestehende®W, also der
Aktualisierung der Datenbank durch Integration weiterer Daten, durchaus zu Problemen fYhren
k3nnte. In solchen FSllen wYrde es sich daher dngend empfehlen, den gesamten ETEProzess klar
vorzuverlegen, sodass die Daten vor dem Import in die OLAFDatenbank bereits vollstSndig
transformiert sind und damit eine klare Trennung zwischen Staging Area und OLARDatenbank
herrscht. Augerdem wurden im Zuge desETL-Prozesses einige Formatierungen und Transformationen
der Daten durch R- oder Python-Skripte automatisiert. Diese werden auf den speziellen
Anwendungsfall zugeschnitten programmiert und k3nnen etwaige, durch DateninkompatibilitSten,

verschiedene GranulaitSten oder fehlende Werte hervorgerufenen Probleme I$sen.
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Sobald die Daten erfolgreich aufbereitet und in das DW geladen wurden, stehen diese fYr Abfragen
und Analysen bereit. Durch die relationale Modellierung der Daten im DW erfolgt auch die Abfrage
relational. Somit handelt es sich um ein ROLARModell. Die GrYnde fYr die Wahl eines relationalen
Modells wurden bereits bei der Auswahl der Datenbankarditektur genannt. Durch die vorher
aufgestellten Hypothesen stehen die relevanten Kennzahlen und Dimensionswerte bereits vor der
Analyse fest und es ist nicht sinnvoll, alle weiteren m3glichen Kombinationen und Aggregationen zu
berechnen. Stellt sich durch die Untersuchung der Abfrageergebnisse beispielsweiseehaus, dass
bestimmte Stellen einen Blick ins Detail erfordern, werden die Abfrage entsprechend angepasst und
die Daten hinsichtlich der neuen Angaben aggregiert und ausgegeben. Als dies geschieht zlwaufzeit.

Die Abfrage erfolgt durch SQL-Befehle. Das GrundgerYst der Abfragebefehle ist dabei immer gleich
und muss lediglich an den entsprechenden Fall angepasst werden. Abfragebefehle haben in ddRegel
die Form (SELECT E FROM E WHERE E GROUP BY). Allerdings ist auch die Einbindung weiterer
Operationen wie (ORDER BY) m3glich. Durch den ASELECT®efehl werden alle Spalten der Tabellen
angegeben, die ausgegeben werden sollen. Im Zuge dessen werden auch die gewollten
Aggregationsoperationen spezifiziert und festgelegt. So kann beispielsweise die Sume, der
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Durchschnitt oder das Minimum oder Maximum des Verbrauchs ausgegeben werden. &FROMO legt gibt
dann an, aus welchen Tabellen diese gewShlten Spalten stammen. Durch den Befehl &WHER®&Erden
gleich zwei Aufgaben Ybernommen. Zum Einen werden die verschiedenen Tdellen Yber die
PrimSrschlYssel und FremdschlYssel verknYpft. Daher muss in diesem Teil der Abfrage angegeben
werden, welche FremdschlYsselspalten der Faktentabedl mit welchen PrimSrschlYsselspalten der
Dimensionstabellen verknYpft werden sollen. Zum Anderen werden hier aber auch EinschrSnkungen
der Dimensionswerte der gewShiten Dimensionen festgelegt. So k3nnen beispleweise einzelne
Dimensionswerte oder ein Intervall von Dimensionswerten ausgewSH oder auch spezielle
Dimensionswerte von der Analyse augeschlosen werden. Um den AWHERE®efehl den
Anforderungen entsprechend zu erweitern, kommt dieser Befehl meist in Kombinaton mit den
Operationen ZANDO oder 40RO zur Anwendung. Im Fall vonBO mYssen beide Kriterien gleichzeitig
erfYllt sein, im Fall von 20RO wur eines der beiden. Somit stellt der &WHEREOQ in der Regel den ISngsten
Teil der SQL-Abfrage dar. Abschlie§end werden die ausgewShiten Daten dann Yber AGROUP BYO
gruppiert. Dabei werden die Spalten angegeben, hinsichtlich derer dieWerte aggregiett und gru ppiert
werden sollen. tber die Angabe der Spalten wird somit anhand der Hierarchieebene das gewYnschte
Aggregationsniveau angegeben. In der Folge werden die einzelnen Werte der FaktentabalfYr jeden
gewShlten Dimensionswert der Hierarchieebene aggregiert Hier k3nnen mehrere Spalten ausgewShit
werden, wodurch im Ergebnis eine mehrdimensionale Aggegation der Werte der Faktentabelle
entsteht. Prinzipiell gilt fYr die Anordnung der Spalten bei der AufzShlung, dass diese von links nach
rechts aggredert werden. Dementsprechend ist die letzte (rechte) Spalte die, Yber die als letztes
aggregiert wird. Es empfiehlt aus GrYnden der Interpretation, hier die Spalte mit den meisten
Dimensionswerten zu wShlen. Der Output ist dann eine Tabelle mit den entsprechend aggegierten
und gruppierten Daten.

Diese Tabelle kann dann weiterverarbeitet und visualisiert werden. FYr eine Visualisierung der
Ergebnisse durch Graphen und Diagramme oder die Darstellung der Daten als WYrfel oder Matrix
mYssen allerdings noch éige Formatierungen vorgenommen werden, da der Output selbst als

Tabelle, nicht als n-dimensionales Array oder WYrfel erfolgt. Diese Tabelle beinhaltet als Spakn die

ausgewShlten Spalten und als Zeilen die aggregierten Fakten und die dazugehsrigen Dimesionswerte.

Die Visualisierung kann dann durch eigenstSndige Programmierungoder Verwendung bestehender
VisualisierungsTools umgesetzt werden. In dieser Arbeit wird die Visualisierung in Python

durchgefYhrt. Python bietet dafYr die zwei mSchtigen Bibliotheken Pancas und Matplotlib. Pandas
dient der Datenverarbeitung, kommt hSufig im Data Science Bereich zum Einsatz und istauf die

Verarbeitung von Datenreihen und -vektoren getrimmt. Insbesondere bietet es besonders viele
Funktionen zur Verarbeitung und Manipulation tabellenartiger Datenstrukturen wie Matrizen oder

Zeitreihen. Matplotlib ist eine Bibliothek fYr die Visualisierung von Daten und wird im hSufig in der

Wissenschaft verwendet. Zudembesitzen die typischen DataFrame und SeriesObjekte von Pandas
eine eigene Plot-Funktion, wodurch die beiden Bibliotheken gut und intuitiv zusammenarbeiten.

Der Output der SQL-Abfrage wird zunSchst als CSVDatei gespeichert. Diese CS\Datei wird dann von
Pandas eingelesen, fYr die Visualisierung entsprechend formagit, sodass die Daten sinnvoll auf % und
Y-Achse widergegeben werden k3nnen, und dann graphisch dargestellt. Anstelle der Datenmigrabn
und dem damit verbundenen Ex- und Import der Ergebnisse als CSWDatei wSre es aber auch m3glich,
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die Abfrage Yber eineaufgebaute Datenbankverbindung direkt von der Visualisierungsanwendung aus
durchzufYhren. Python bietet hier eine SQLite 3 Bibliothek, Yber die eine Datenbankvebindung
aufgebaut und SQl-Befehle Ybermittelt werden k3nnen. Auf diese Weise k3nnten alle weikeren
Prozessschritte nach dem Aufbau des DW von einem einzigen Skript durchgefYhrt werden, wodurch
die Entwicklung eines allumfassenden Abfragewerkzeugs msglich wSre. In dieser Arb¢iwurde sich
aber aus Test und DokumentationsgrYnden fYr die erste Variarte entschieden. Diese ist meist sogar
schneller umsetzbar, da keine Datenbankverbindung konfiguriert werden muss. Zudem liegt der
Output der SQL-Abfrage so Ybersichtlich als CS\Datei bereit und kann einfach an Dritte

weitergegeben werden.
!
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Um eine praktische Umsetzung des Konzeptes zu demongtren werden drei verschiedene Hypothesen
aufgestellt, die anhand einer OLARAnalyse geprYft werden sollen. FYr jede Hypothese werden
Datenquellen ausgewShit,ein DW aufgebaut und die Daten abgefragt und visualisiert. Die Hypothesen

sind so geordnet, dass die KomplexitStder Analyse und die Anforderungen an das DW mit jeder

Hypothese steigen.

G7ET&NH<-1'$"6!

Der monatliche Stromverbrauch von NichtwohngebSuden ist Yber das Jahr
hinweg konstanter als der monatliche Stromverbrauch von WohngebSuden.

Es ist zu erwarten, dass der Stromverbrauch einer Immobilie bzw. eines Haushaltes in den
Wintermonaten h3her ist als in den Sommermonaten. Da die Wintermonate deutlich weniger
Tageslicht, weniger Sonnenstunden und kSltere AuSentemperaturen aufweisen, dYrfte der
Stromverbrauch durch Beleuchtung und eventuelle elektrische Warmwasserbereitung in den
Wintermonaten hsher sein als in den Sommermonaten. AuSerdem wSre denkbar, dassder
Stromverbrauch durch Unterhaltungselektronik in den Wintermonaten ebenfalls hdher ist, da die
Menschen durch weniger Tageslichf schlechteres Wetterund kSltere Temperaturen mehr Zeit im Haus
verbringen. Fraglich ist nun, inwiefern dieser Mehrverbrauch in den Wintermonaten durch
MehrverbrSuche in den Sommermonaten kompensiert wird sodass der monatliche Stromverbrauch
Yber das Jahr hinweg weitestgehenl konstant ist und kaum Schwankungen aufweist. Solche etwaigen
sommerlichen MehrverbrSuche d¥Yrften in erster Linie auf Klima und Raumlufttechnik zurYckzufYhren
sein, da Zu- und Abluftventilatoren von LYftungsanlagen, Kompressoren von KSltemaschinen,
Klimaanlagen oder Entfeuchtern und Pumpen fYr die Zirkulation von KSltemitteln allesamt ElektrizitSt
in mechanische Energie umwandeln. Solche mechanischen Systeme zum Raumluftaustausch und zur
Raumluftkonditionierung kommen zumindest in Nord - und Westeuropa mast nur in kommerziell
genutzten NichtwohngebSuden wie in Banken,in BYros, im Lebensmittelhandel oder n KaufhSusern
zum Einsatz. Die meisten Privathaushalte nutzen stattdessen zum Raumluftaustausch und zur KYhlung
der RSumlichkeiten im Sommer in der Regé noch manuelle LYftung. Maximal kommen in solchen
FSllen einzelne Ventilatoren oder kleinere Klimaanlagen zum Einsatz. Dementsprechend ist
anzunehmen, dass solche sommerlichen MehrverbrSuche die winterlichen MehrverbrSuche nur in
NichtwohngebSuden kompenseren. Der so verursachte konstantere Verlauf des monatlichen
Strombedarfs kdnnte in NichtwohngebSuden aidem durch allgemein hdhere Grundlasten im Vergleich
zu Privathaushalten verstSrkt werden die den Einfluss der klimatischen VerhSltnisse auf den
Gesamstromverbrauch verringern. Eine h3here Grundlast k3nnte in NichtwohngebSuden z.B. durch
die konstantere Verwendung von Beleuchtung Yber die Jahreszeiten hinweg sowie Yber einbshere
Anzahl stromverbrauchender GerSte wie Arbeitscomputern, deren Stromverbrauch unabhSngigon
der Jahreszeit ist, entstehen. Diese Hypothese soll anhand einer OLARnalyse Yberpr¥t werden.
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Als Datenquelle zur tberprYfung dieser Hypothese werden die Strom Smart Mete Daten von einem
Pilotprojekt aus Irland verwendet. Das Pilotprojekt &Electricity Customer Behaviour TrialO wurde von
Juli 2009 bis einschlie§lich Dezember 2010 von der irischen Commission for Energy Regulation
durchgefYhrt. WShrend dieser eineinhalb Jahre wurden Yber 5000 irighe Privathaushalte und
GeschSfte mit Stom Smart Metern ausgestattet, um die Auswirkungen von Smart Metern auf den
Stromverbrauch zu untersuchen und Informationen fYr eine KostenNutzen-Analyse eines
landesweiten Smart Meter Rollouts zu gewinnen. Dabei wurde der Stromverbrauch in 30-Minuten-
Intervallen gemessen. Die Messwerte und Meter IDs liegen dabei in anonymisierter Form vor und
beinhalten keine geographischen Informationen, sodass eine RYckverfolgung auf individuelle Personen
ausgeschlossen ist. Neben den Messdaten wurden ferner vor Beginrund nach Abschluss des
Pilotprojekts Umfragen, unter anderem mit Fragen zu den GebSuden und dem Nutzervehalten,
durchgefYhrt, deren Ergebnisse ebenfalls zur VerfYgung stehen. DarYber hinauggen Informationen
Yber die entsprechenden Tarife und die Art cer GebSudevor. Die Daten wurden freundlicherweise von
dem Irish Social Science Data Archive zur VerfYgag gestellt.
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Der Gasverbrauch eines Privathaushaltes hSngt primSr vo n der
Au8entemperatur und nicht dem Nutzerverhalten ab.

Erdgas hat sith weltweit als ein wichtiger EnergietrSger fYr die Bereitstellung des Energiebedarfs von
GebSuden etablert. Dabei wird Erdgas primSr fYr die WSrmebereitstellung zur Raumkonditionierung
verwendet. Allerdings kann Erdgas auch Teile des Energiebedark eines Haushaltes Yber den
HeizwSrmebedarf hinaus decken. Das bekannteste Beispieist hier die WSrmebereitstelung zur
BrauchwarmwassererwSrmung. Ferner k3nnen aber auch Kochstellen, Herde oder optische Feuenit
Gas betrieben werden. FYr die TransmissionswSrmeyrluste durch die GebSudehVlle ergibt sich aus
bauphysikalischer Sicht rechnerisch ein linearer Zusammerang zwischen der Au8entemperatur und
dem HeizwSrmebedarf und somit auch dem Gasverbrauch in kWh. Indessen hat neben der
AuSentemperatur aber auch das \erhalten der Nutzer einen Einfluss auf den Gasverbrauch. So hSngt
der Gasverbrauch ebenfalls von der fY den pers3nlichen Komfort gewShiten SolkTemperatur der
RSumlichkeiten, dem LYftungsverhalten, dem Trinkwarmwasserverbrauch und der Sparsamkeiider
Bewohner ab. Die Frage ist nun also, inwiefern dieser lineare Zusammenhang zwischen
Au8entemperatur und Gasverbrauch durch das Nutzerverhalten beeinflusst und verzerrt wird.
WShrend die Energieeffizienz des GebSudes zwar ebenfal einen gro§en Einfluss auf den
Gasverbrauch hat, hat dieg jedoch keine Konsequenzen fYr den linearen Zusammenhangwischen
Au8entemperatur und Gasverbrauch, da der sich Gasverbrauch lediglich insgesamt erhsht oder
verringert und somit der lineare Zusammenhang weiterhin bestehen bleibt. Werden aber
beispielsweisevon den Nutzern in bestimmten Monaten des Jahres wShrend der AbendstunderYber
ISngere Zeit optische Feuer betrieben in den tbergangsmonaten hdhere SolFTemperaturen der
RSume als in den Wintermonaten gewYnschtoder wird wShrend der Wintermonate besonders viel
besonders warmes Trinkwasser verbraucht,so wYrde des den linearen Zusammenhang zwischen
Au8entemperatur und Gasverbrauch verzrren. Die Hypothese ist jedoch, dass solches Nutzerverhalten
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nur einen sehr geringen Einfluss auf diesen Zusammenhang hat und der Gasverbrauch eines
Haushaltesweiterhin primSr von der Au§entemperatur abhSngt. Dies soll anhand einer OLAR-Analyse
untersucht werden.

Zur tberprYfung der Hypothese werden die Gasverbrauchsdaten aus einem weitererSmart Meter

Pilotprojekt aus Irland verwendet. Das Pilotprojekt 4Gas Customer Behaviour TrialO wurde von
Dezember 2009 bis einschlie§lich Mai 2011 von der irischen Commission for Energy Regulation

durchgefYhrt. WShrend dieser eineinhalb Jahre wurden knapp 1500 irsche Privathaushalte mit Gas
Smart Metern ausgestattet, um die Auswirkungen von Smart Metern auf den Gasverbrauch zu
untersuchen und Informationen fYr eine Kosten-Nutzen-Analyse eines landesweiten Gas Smart Meter
Rollouts zu gewinnen. Auch hier wurde der Gasverbrauch in 36minYtigen Intervallen gemessen. Die
Messwerte und Meter IDs liegen wieder in anaymisierter Form vor und beinhalten keine

geographischen Irformationen, um eine m3gliche RYckverfolgung auf individuelle Personen zu

vermeiden. Auch in diesem Pilotprojekt wurden vor Beginn und nach Abschluss des Pilotprojekts
Umfragen, unter anderem mit Fragen zu den GebSuden, der Ausstattung des Haushaltes unded

Einstellung der Bewohner, durchgefYhrt, deren Ergebnisseebenfalls vorliegen. Auch diese Daten
stammen aus dem lIrish Social Science Data Archive und wurden auf Anfrage zur VerfYgung gestell
DarYber hinaus werden als externe Daten die Wetterdaten des irischen Wetterdienstes verwendet.
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Ein hohes Haushaltseinkommen steigert den Gasverbrauch, da es weniger
Anreize fYr energiesparendes Nutzerverhalten bietet.

Das Verhalten der Bewohnerkann einen gro§en Einfluss auf den Energieverbrauch einesGebSudes
haben. Durch ineffizientes LYftungsverhalten, permanente Beheizung der RSumlichkeiten auchin
Abwesenheit oder einen hohen Trinkwarmwasserverbrauch kann ein GebSude deutlich mehr Engjie
verbrauchen als eigentlich notwendig. Gleichzeitig wird das Nutzerverhalten mit steigender
Energieeffizienz des GebSudes aber immer wichtiger, da beispielsweise die LYftungswSrmeverluste
durch die reduzierten TransmissionswSrmeverluste einen gr§eren Anteil am Gesamtheizbedarf des
GebSudes haben. Aufgrund dieses Zammenhangs ist das Nutzerverhalten fYr die Realisierung eines
energieeffizienteren, klimaneutralen GebSudebestands von besonderer Relevanz und es stellt sich
folglich insbesondere die Frage, welcle Faktoren das Nutzerverhalten beeinflussen. Neben Umwelt
und Klimaschutzaspekten stellen vor allem Kosteneinsparungen einen wesentlichen Anrei fYr ein
energiesparendes Nutzerverhalten dar. Dieser Anreiz ist besonders dann von Relevanz, wenn sich die
Kogeneinsparungen auch tatsSchlich bemerkbar machen. Insbesafere in einkommensschwachen
Haushalten k3nnen Energiekosteneinsparungen durch ei energiespaenderes und effizienteres
Nutzerverhalten einen gro8en Unterschied auf das verbleibende Budgetdes Haustaltes machen. In
einkommensstarken Haushalten hingegen dYren diese Kosteneinsparungen jedochnur geringere
Effekte haben, da die Energiekosten aufgrund des hSheren Lebensstandards einen geringeren Anteil an
den monatlichen Gesamtkosten des Haushaltes haén dYrften. Die Frage ist daher also, inwiefern das
Einkommen das Nutzerverhalten und den Energieverbrauch beeinflusst und ob ein hsheres




Haushaltseinkommen auch gleichzeitig einen verscivenderischen Verbrauch von Energie bedeutet.
Diese Hypothese soll anfand einer OLARAnNalyse untersucht werden. Als Datengrundlage dienen in
diesem Fall erneut die Gas Smart Meter Daten des Pilotprojekts aus land.
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Prinzipiell wird bei der Umsetzung nach dem folgenden Schema vorgegangen. Dieses Schema kann als
Richtlinie und Vorlage fYr die Integration und Analyse von Energieverbrauchsdaten durch OLARCubes
verstanden werden.

1.! Festlegung der Grundlagen
1.1.!Aufstellung einer Hypothese
1.2.!Auswahl der Daten aus operativen Systenen und externen Datenquellen
1.3.!Auswahl der zu verwendenden Software oder Programmiersprache(n)
1.4.!Auswahl der Datenbankarchitektur
2.! Aufbau des Data Warehouse
2.1.'Aufbau der Faktentabelle und Integration der Messcdaten
2.2.'Transformation und Aufbereitung der Dimensionsdaten in einer Staging Area
2.3.!Aufbau der Dimensionstabellen und Integration der Dimensionsdaten
2.4.\VerknYpfung von Fakten und Dimensionstabellen bzw. DurchfYhrung letzter Formatierungen
3.! Abfrage der Daten aus c&ém Data Warehouse
4.! Visualisierung der Abfrageergebnisg
4.1.!Formatierung und Aufbereitung der Abfrageergebnisse fYr die Visualisierung
4.2 'Auswahl der Visualisierungsart und Darstellungsform
4.3.Visualisierung der Daten
5.1 Interpretation der Daten und PrYfung der Hypothese

WShrend der Untersuchung, Darstellung und Interpreation der Abfrageergebnisse k3nnen sich zudem
neue Fragestellungen ergebenDiese Erkenntnisse kSnnten dann beispielsweise eine neue Sicht aufie
Daten, einen Blick ins Detail, eine Aggregation der Daten auf eine hShere Hierarchieebene oder eine
Einschr$ikung, Erweiterung oder VerSnderung der herangezogenen Dimensionswerte erforderlich
machen. In solchen FSllen muss dann die Abfrage entsechend angepasst werden Folglich wird dann

zu Schritt 3 zurYckgekehrt und der Prozess von dort aus erneut durchlaufen
!
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Der monatliche Stromverbrauch von NichtwohngebSuden ist  Yber das Jahr
hinweg konstanter als der monatliche Stromverbrauch von WohngebSuden.

Gegenstand der Analyse sind also die Stromverbrauchsdaten, die hinsichtlich verschiedener
Dimensionen analysiert werden sollen. Die gemessenen StromverbrSuche stellen somit die Fakten der
Analysedar und werden daher in der Faktentabelle gespeichert. Um die monatlichen StromverbrSuche
Yber das Jahr hinweg zu analysieren, wird au8erdem eine zeitliche Dimension benstigt. Zudem
mYssen Informationen Yber die GebSudetypen hinzugezagn werden. Dies geschieht durch
HinzufYgen einer Dimension &GebSudetypO. Ein wesentliche Unterschied bezYglich des
Stromverbrauchs besteht im Vergleich von Wohn und NichtwohngebSuden zudem in der Frage, ob es
sich um Tage unter der Woche oder um Wochenenden handelt. WShrend die Privathaushaltetah am
Wochenende bewohnt werden und die Benutzer weiterhin Strom verbrauchen, eventuell durch ISngere
Anwesenheit im GebSude sogar mehr B unter der Woche, sind GeschSfte an Wochenenden,
zumindest an Sonntagen, in der Regel geschlossen und dYrften daher au8er diverser
benutzerunabhSngiger Grundlasten, beispielsweise durch KYhiseSnke, keine StromverbrSuche
aufweisen. Um dies zu berYcksicligen wird ebenfalls die Dimension Wochentag berYcksichtigt.
Abschlie§8end wird au8erdem zu Demonstrationszwecken die Dimension Ort hinzugefYgt. Da die
Smart Meter Daten anonymisiert und ohne Ortsangaben vorliegen, wurden fYr diese Dimension Werte
nach Belieben vergeben.

17978 ##),%#!?'$!K%-%!R%.'1<#$#(? 10(-"*.%-5<(1?".1K%-'(!
Faktentabelle (FactTable)

ZunSchst muss die Faktentabelle erstellt werden. Die Dateien mit den Messerten der Smart Meter
bestehen dabei aus drei Spaltenb eine Spalte fYr die gemessene Stromverbrauchswerte und zwei
Spalten fYr eine rSumliche und zeitliche Zuordnung der Messungen in Form einer Meter ID und einer
Time ID. Diese zwei Spalten fYr die dphysikalischO Zuordnung degemessenen Werte werden, wie sich
zeigen wird, Grundlage fYr die Integration und VerknYpfung weiterer Dimensionen sein und kSnnen
ebenfalls als FremdschlYssel benutzt und angesehen werden. Folglich wird fYr den erfolgreichen
Import der Dateien eine Faktentabelle mit den drei entsprechenden Spalten erstellt.
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Anschlie8end k3nnen dann die einzelnen Dateien importiert werden. Diese setzen sich aus 6
verschiedenen Dateien msammen, die nach den MeterIDs gegliedert sind. File 1 enthSt dabei alle
Daten der Meter IDs 1000 ©1999, File 2 alle Daten der Meter IDs 2000-2999 und so weiter. Allerdings
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enthSlt File 6 die Daten aller Meter IDs gr38er als 6000, also von 6000 bis 7444, und ist somit gr38er
als die anderen Dateien.ZunSchst wurden die Dateien fYr den Import alsCSVin die DW Staging Area
gespeichert. Allerdings wSre bei SQLiteStudio in der Regel auch ein Import inTextformat m&glich.
Dabei trat jedoch stets ein recht gravierender Fehler beim Import der Daten auf. Der erste Wert der
Zahl der ersten Spalte (Meter ID) wurde nicht importiert. Wurden die Dateien unverSndert inklus ive
der ersten Zeile, die keine SpaltenYberschrift darstét, importiert, wurde der Wert der ersten Spalte
und ersten Zeile vollstSndig importiert, bei allen restlichen Zeilen jedoch der erste Wert der ersten
Spalte nicht mit importiert. Wurde manuell in der Datei eine Kopfzeile fYr die SpaltenYberschriften
eingefYgt und die Datei ohne die erste Zeile importiert, wurden alle Werte der ersten Spalte inklusive
des Wertes der ersten Zeile ohne en ersten Wert importiert. Nach langem Ausprobieren und vielen
Versuchen, das Problem durch andere Dateiformate, das Weglagn oder EinfYgen von
SpaltenYberschriften oder verschiedene Datentypen fYr die erste TabellenspalteuzI3sen, konnte
jedoch trotzdem keine L3sung fYr dieses Problemgefunden werden. Die nach Wochen, also nach der
Zeit und nicht der Meter ID, geordneten Daen der Gas Smart Meter, die fYr die zweite Hypothese
verwendet werden, lie8en sich hingegen problemlos importieren, genauso wie alle anderen, nicht nach
den Strom Smart Meter IDs geordneten Dateien Der Unterschied zwischen den beiden DatensStzen
besteht neben der Tatsache, dass die Strom Smart Meter Daten nach MetelD in der ersten Spalte
gegliedert sind, wShrend die Gas Smart Meter Daten nachder Time ID in der ersten Spalte aufgeteilt
sind vor allem darin, dass die Spalten der DatensStze unterschiedlise Trennzeichen verwenden. Die
Strom Smart Meter Daten nutzen Leerzeichen (whitespace), wShrend die Ga Smart Meter Daten
Kommata (comma) verwenden. Durch die schiere Gr§8e der Dateien war es allerdings auch ntht
m3glich, die angewandten Trennzeichen anhand eines Texteditors durch andere Trennzeichen zu
ersetzen, daso viele Millionen Stellen des Dokumentes betroffen sind, dass Ybliche Texteditor bei dem
Versuch regelmS8ig abstYrzen. Ferner trat bi dem Import von aus den Strom Smart Meter Daten
erzeugten Subdateien im CSV Format, bei denen ebenfalls die Time ID in der ersten Spalte steht,
genau dasgleiche Problemauf und es wurde erneut der erste Wert der ersten Spalten nicht importiert.

Dieses Problemmusste daher stattdessendurch eine nachtrSgliche Apassung der Werte der ersten
Spalte nach dem Import in die Faktentabelle umgangen werden. Es wurde manuell in die Datei eine

Kopfzeile eingefYgt, die dann beim Import ignoriert wurde, wodurch alle Werte der ersten Spalte

gleichmS8ig ohne die erste Zahl inportiert wurden. Anschlie§end wurden diese weggelassena Werte
dann wieder hinzugefYgt, indem die Zahlen entsprechend aktualisiert wurden, sodass die richtigen,
ursprYnglichen Werte herauskommen. Dies kann Yber die UPDATEunktion geldst werden. Wichtig

ist, dass diese Aktualisierung direkt nach dem Import der einzelnen Datei durchgefYhrt wird, da
ansonsten mehrere Meter IDs bereits unter gleichem Wert importiert werden und spSter nicht mehr
zuzuordnen sind. Beispielsweise wYrden dann die MetedDs 1500, 2500, 3500, 4500 und 5500 alle als
500 importiert und wSren nicht mehr unterscheidbar. Jede Datei wird nach dem Import daher direkt

aktualisiert. FYr File 1 sieht dies folgenderma8en aus:

:@A$%HE) +,%*- I1&A#%E&1/,/234&B&1/,/234&C&DEEE? &
Die Werte der ersten Spalte von Rle 4 kSnnen beispielsweise folgenderma8en korrigiert werden:
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Die Herangehensweise fYhrt jedoch bei File 6 erneut zu @iem Problem, da File 6 wie bereits erwShnt
als einzige Datei die Messwerte von mehr als 1000 Meter Ds enthSlt, nSmlich die Werte der Meter Ds
6000 bis 7444. Dies fYhrt durch dasImportproblem dann dazu, dass die Meter IDs 6000 B 6444 und

7000 B 7444 alle nur als die letzten drei Ziffern importiert und folglich vermisc ht werden.

Beispielsweise werden die Meter Ds 6100 und 7100 beide als 100 importiert und die zugehsrigen

Messwerte kSnnen nicht mehr auseinandergehalten und zugeordnet werden. Auch nach vielen
Versuchen, das Problem zu beheben, konnte keine LSsung gefundewerden. Es lie§en sich ebenfalls
keinerlei Unreinheiten in der zugrundeliegenden Datei erkennen. Aufgrund dessenwurde entschieden,
File 6 nicht fYr die Analyse heranzuziehen. Durch die erfolgreiche Korrektur aller weiteren
Importdateien stehen allerdings auch so noch knapp 5000 verschiedene MeterDs zur VerfYgung, was
immer noch ausreichend sein dYrfte.

Nach dem Import der Dateien in die Faktentabelle empfiehlt es sich, die Spalten der Datei neu
anzuordnen, um eine bessere tbersicht zu gewShrleistenSo sollten alle Spalten fYr Kennzahlen und
Faktenwerte nebeneinander angeordnet sein. Gleiches gilt fYr alle FremschlYsselspalten die auf die
Dimensionstabellen verweisen. In diesem Fall wurde entschiedr, die Kennzahlenspalten links und die
FremdschlYsslspalten rechts anzuordnen.
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Dimension Zeit (DimTime )

Als nSchstes wird als erste Dimension die zeitliche Dimension integriert Die zeitliche Dimension
basiert auf den vermerkten Messzeipunkten der einzelnen Messdaten und ist daher in diesem Beispiel
bereits den Dateien mit den Messdaten und somit auch de Faktentabelle inhSrent. Die Angabe des
Messzeitpunktes erfolgt als fYnfstelliger Code, besteend aus einer Mischung aus JulianDay Format
und Tagesstundenkodierung. Das Datum wird durch die ersten drei Ziffern Yber eine ArtJulian Day
Format angegeben, dss die Anzahl der vergangenen Tage seit dem 31.12.2008 beschreibt. Somit




handelt es sich um kein richtiges Julian Day Format, ch der Starttag dieses Formates mehrere Tausend
Jahre zurYck liegt. #0010 wYrde somit dem 01.01.2009 entsprechen. Die Angabe d&ageszeitpunktes
erfolgt dann durch die letzten zwei Ziffern in Form einer Codierung von 1 bis 48. Diese reprSsentiert
die 48 Messungen inrerhalb eines Tages. 4010 entspricht dabei dem Messintervall 00:00:00 Uhr bis
00:29:59 Uhr, usw. Die Codierung der Messzeitpunkt ist fYr Menschen nicht lesbar und muss fYr eine
angemessene Interpretation und die Erstellung von Hierarchieebenen ineinen lesbaren Zeitstempel
umgewandelt werden. Da die Transformation dieser Codierung in einen Zeitstempelaufgrund der Art
der Codierung etwas komplexer und SQLite viele spezielle Befehle fYZeitformate bietet, erfolgt die
Transformation der Daten direkt in Datenbank durch SQLite.

ZunSchst wird die Dimensionstabelle fYr die Zeit erstellt.
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Anschlie§end werden der Tabelle als PrimSrschissel die Time IDs der Faktentabelle zugewiesen. Da
einzelne Time IDs in der Faktentabelle mehrmals vorkommen (einmal fYr jede Meter ID) mYssen diese
dafYr entsprechend gruppiert werden. AuS8erdem werden die Time IDs bereits n die jeweiligen
Codierungen fYr das Datum und die Tageszeit aufgeteilt und in die entsprechenden Spalten eingefYgt.
Dies geschieht Yber die dsubstrBunktion von SQLite.
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Darauffolgend wird das Datum von dem Julian Day Format in ein klassisches, lesbares Datumsformat
umgewandelt. Hierbei muss zudem der spezifische Startzeitpunkt ber¥ksichtigt werden.
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Danach wird auch die Stundenkodierung in ein lesbares Format ungewandelt. Um die beiden
einzelnen Spalten mit dem Daum und der Tageszeit spSter zu einem richtigen Zeitstempel
kombinieren zu k3nnen, mYssen dabeidie in SQLite m3glichen Datetime-Formate berYcksichtig
werden. Diese sehen beispielsweise folgendermagen ausdYYY¥MM-DD HH:MM:SSO. Jede einzelne
Codierung wird dann durch die zugehsrige Zeitangabe ersetzt.
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Nach erfolgreicher Decodierung k3nnen die Strings fYr das Datum (Date) und die Tageszeit (Time)
dann zusammengefYht und in ein richtiges Datetime -Format umgewandelt werden. Der so
entstehende Zeitstempel wird dann in die vierte Spalte der Dimensionstabelle eingefYgt.
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Somit sind die Time IDs erfolgreich in Zeitstempel decodiert. Diese Zeitstempel stellen dann die
niedrigste Hierarchieebene der Zeitdimension dar, da sie die maximale GranuaritSt aufweisen.

Anschlie§end kann die Zeitdimensionstabelle dann weiter transformiert werden. Die Hilfsspalten Date

und Time haben ihren Zweck fYr die Decodierung der Time IDs erfYlit und k8nnen daher gelS<ht

werden. Anstelle dessen werden die Spalten fYr die erschiedenen Hierarchiestufen Datum (Date),

Monat (Month), Quartal (Quarter) und Jahr (Year) hinzug efYgt. Die Tabelle muss also entsprechend
angepasst werden.
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Die Spalten der verschiedenen Hierarchiestufen werden dann aufbauend auf und ausgehend von der
Stufe mit der maximalen GranularitSt, den Zeitstempeln, mit Werten gefYIit.
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Nach dem Abschluss aller Integrations und TransformationsvorgSnge und dem vollstSndigen Aufbau
der Dimensionstabelle Zeit wurden jedoch sowohl bei Abfregen als auch beim weiteren Aufbau der
Datenbank Fehker im Datensatz deutlich. Die Faktentabelle selbst enthSlt zwar keine NULL Werte,
jedoch wird bei einer Abfrage der Zeitdimensionstabelle nach den PrimSrschlYsseln und den
dazugehsrigen Zeitstempeln deutlich, dass nicht jeder PrimSrschlYssel erfolgreich ireinen Zeitstempel
decodiert werden konnte.
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In Folge der vorangegangenen Abfrage wurde dann deutlich,dass 284 der 26010 verschiedenen
Zeitwerte als Zeitstempel NULL Werte darstellen. Dies war Dbereits beim Aufbau der
Zeitdimensionstabelle verdSchtig, da das Pilotprojekt Yber 536 Tage lief und tSglih 48 Messungen
durchgefYhrt wurden, wodurch maximal 25728 verschiedene Zeitwerte m3glich wSren, jedoch 26010
vorliegen. Bei nSherer Untersuchung stellte sich heraus, dass fYr Meter ID 1208 und 5221 Time IDs
existieren, deren Stundenkodierung Yber die 24 Tayesstunden hinausgeht. Dies ist fYr insgesamt 6
aufeinanderfolgende Tage der Fall. An den Tagn 297 bis 302 weisen die beiden Meter IDs
Stundenkodierungen von 1 bis 95 anstatt 1 bis 48 auf. Zudem liegen fYr die Stundenkodierung 48
zwei unterschiedliche Messungen vor. Dies gilt es zu bereinigen. Da alle weiteren Messungen dieser
beiden Meter IDs jedoch keine Fehler aufweisen besteht kein Grund, alle Werte dieseiSmart Meter zu
ISschen. Aufgrund der doppelt vorliegenden Werte bei Stunderkodierung 48 fehlt jedoch nach dem
L3schvorgang fYr diese beiden Smart Meter an 6 Tagen der letzte Messwert. Fernerexistieren die
fehlerhaften Time IDs 66949 und 66950, die ebenfalls eine Yber 24 Tagesstunde hinausgehende
Kodierung aufweisen. Die logisch darauffolgenden Zeitwerte 67001 und 67002 existieren jedoch
ebenfalls, wodurch sich die Vermutung, dass die fehlehaften Werte ausnahmsweise anders kodiert
sind, nicht bestStigt. Von dieser fehlerhaften Time ID sind dieses Mal allerdings alle Meter betroffen.
Folglich mYssen swohl die Zeitdimensionstabelle als auch die Faktentabelle von diesen fehlerhaften
Werten und den dazugehsrigen Zeilen bereinigt werden. Vor der Eingabe eines DELETE Befehls
empfiehlt es sich allerdings abschlie§end noch einmal die Anzahl der Zeilen, die dirch den Befehl
gel3scht werden, zu YberprYfen. FYr die Dimensionstabelle Zeit ergeben sichid folgenden Befehle.
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Diese Abfrage gibt als Ergebnis 284 aus, was genau der zuvohSndisch errechneten Fehlermenge
entspricht. Somit kSnnen diese Daten problemlos gelSscht werden.
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FYr die Faktentabelle mYssen mehrere einzelne DELRE Befehle eingegeben werden, um die
betroffenen Time IDs und Meter IDs genau zu identifizieren. In der Faktentabelle selbst liegen nSmlich
keine NULL Werte vor, da die fehlerhafte Kodierung und die Redundanzen erstdurch die Dekodierung

in Zeitstempel in der Zeitdimensionstabelle erkannt wurden.
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Die doppelt vorliegenden, spezifischen Werte cer Meter IDs 1208 und 5221 sind nun gelSscht. Alle
weiteren fehlerhaften Werte lassen sichdann einfach daran identifizieren, dass ihre Stundenkodierung
Yber 48 hinaus geht. Folglich k3nnen sowohl die verbliebenen fehlerhaften Werte derMeter IDs 1208
und 5221 als auch die allgemein fYr alle Meter IDs fehlerhaften spezifischen Time IDs 66949 und
66950 mit dem gleichen Befehl auf einmal gelSscht werden.
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Dies betrifft insgesamt 19524 Zeilen. Nun liegen in keiner Tabelle mehr fehlerhaften Werte vor.
Dimension GebSudetypologie (DimBuildType)

Als nSchstes wrde die Dimension GebSudetypologie aufgebaut. Die GebSudetypologie ist eine
rSumliche, keine zeitliche Dimension und wird daher anhand der Meter ID der GebSude zugeordnet
und verknYpft. Ein Teil der Daten Yber die GebSudetypologien der einzelnen GebSude lig als eigene
Datei vor, wShrend der andere Teil in den Umfrageergebnissa dokumentiert ist. Daher erfolgt in
diesem Fall die Transfomation und Aufbereitung nicht in der Datenbank, wie dies aufgrund der Zeit-
Funktionen von SQLite und dem Aufbau der Dimensimstabelle anhand der Time IDs aus der
Faktentabelle bei der Zeitdimension der Fall war, sondern au8erhalb der Datenbank.Insgesamt wurde

in dem Pilotprojekt zwischen drei verschiedenen Arten von GebSuden unterschieden: &ResidentialO,
ASMEO und &OtherO. Alle GebSude der Art dResidentialO sind Privathaushalte, wShrend A4SMEO fYr
GeschSftsgebSude steht, also beispielsweise Dienstliis, Bauunternehmen, soziale Einrichtungen oder
WerkstStten. Der GebSudetyp &OtherO wird in der Dokumeation des Pilotprojektes nicht nSher
erlSutert und ist auch nicht Teil der Umfragen. Jedoch k3nnte davon ausgegangen werden, dass es sich
dabei vielleicht um $ffentliche GebSude wie Bibliotheken oder Bildungseinrichtungen handelt. DarYber
hinaus werden in den Umfragedaten der Privahaushalte und GeschSftsgebSudénformationen Yber
die genaue Art des GebSudesRespektive des GeschSftgegeben

Im ersten Schritt wird dah er die Excel Tabelle mitden Informationen Yber die GebSudetypologien und
Tarife aufbereitet. Neben der ersten Spalte mit den MeterIDs wird eine zusStzliche Spalte eingefYgt.
Die GebSudetypologien sind anhand einerseparaten Tabelle auf dem Excel Blatt kodiert. Dabei ist
jedem der drei Ybergeordneten GebSudetypen eine Nummer ugeordnet. Da die reine Kodierung fYr
einen Endanwender nicht lesbar ist, muss stattdessen der eigentliche Wert eing&'gt werden. tber eine
SVERWEISFunktion werden die dekodierten Werte eingefYgt. Neben der ersten Spalte mit den Meter
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IDs gibt so die zweite Spalte den entsprechenden dazugehsrige GebSudetyp an.DarYber hinaus gibt
es eine weitere, feinere Hierarchieebene, die neben dem Ybergeordneten GebSudetyp also
WohngebSide, GeschSftgebSudeoder Sonstige weitere Informationen zu den jeweiligen Untertypen
enthSlt. Diese Informationen wurden aus den Umfrageergebnissen gewonnenund mYssen daher
zunSchst in die Datei integriert werden. FYr WohngebSude stehen die Untertypen Apartment,
Doppelhaus, Einfamilienhaus, Reihenhaus, Bungalow und keine Angabe zur Auswahl. FYr
GeschSftgebSude liegen keineGebSudedaten im Sinne der WohngebSudetypen vor. Statessen liegen
Informationen Yber die Art der Nutzung, also die Art des Gesclbts, das darin betrieben wird, vor.
Insgesamt stehen sieben verschiedene Kategorien zur AuswahUm auch diese weitere Hierarchiestufe
zu integrieren, wurden aus den jeweiligen ExcelTabellen mit den Umfrageergebnissen zunSchst alle
nicht relevanten Spalten gelSscht, sodass nur noch die Spalten mit den MeterDs und den Ergebnissen
der spezifischen Frage zum GebSudetyp Ybrig bleiben. Diese Ergebnisse sind sowokrfWohn- als
auch fYr GeschSftgebSude kodiert. Die Kodierungen erfolgen anhand der AufschlYssalngen in den
Word-Dokumenten mit den Fragen und Antwortmsglichkeiten der Umfragen. Die beiden Spalten mit
den Meter IDs und Untertypen wurden dann in das bestehende Excel Dokument kopiert. Weiterhin
wurden die zugeh$rigen Tabellen mit den AufschlYsselingen der Kodierung erstellt. tber eine
Kombination der Funktionen SVERWEIS, WENN UND WENNFEHLER konnten dann alle Werte
entsprechend in eine einzige, gemeinsameTabelle zusammengefYhrt werden. Auch wenn fYr alle
Meter IDs in der ExcelDatei angegeben war, ob & sich um WohngebSude,GeschSftgebSude oder
Sonstige handelt, so lagen in den Umfrageergebnissen fYr einige dieseMeter IDs keine Angaben Yber
die zugeh3rigen Untertypen vor. In diesem Fall wurde Yber die WENNFEHLERFunktion ein
"Unknown", also "unbekanrnt" eingefYgt. Die drei finalen Spalten MeterID, BuildType und
BuildTypeDetail wurden dann als CS\/Datei gespeichert. DieseCS\Datei beinhaltet dann die bereits
vollstSndig transformierten GebSudetypologien und steht fYr den Import in das DW bereit.

ZunSdst wird dafYr die Dimensionstabelle erstellt.
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Dann wird die zuvor erwShnte CSVtDatei in diese Tabelle importiert. Allerdings muss noch eine letzte
Transformation vorgenommen werden, die durch Excel nicht ohne weiteres durchfYhrbar war. Auf der
niedrigsten Hierarchieebene stehen nun die Untertypen der drei GebSudetypologien. Allerdings geben
diese Untertypen bei alleiniger Betrachtung keinen Aufschluss auf die Ybergeordnete
GebSudéypologie. Diese Zuordnung ist nur bei Kenntnis des Datensatzes unddurch eigenstSndige
Herleitung m&glich. Nach dem Import der Datei sollten daher die Spalten so zusammengefYhrt
werden, dass die Untertypen die Ybergeordnete GebSudeypologie mitfYhren. Daher wird die untere
Hierarchieebene so aktualisiert, dass sie auch die Wee der oberen Hierarchieebene beinhaltet und die
typische, de-normalisierte Form einer Dimensionstabelle eines Sternschemas aufwet.
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Aufgrund der zuvor erwShnten Probleme beim Import der Messwerte der Meter 6000 bis 7444
empfiehlt es sich anschlie§8end, die nicht relevanten Meter IDs zu I8schen. Dies rediziert den
Speicherplatzbedarf und verbessertdie Performance.
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Wird die Dimensionstabelle GebSudetypologie (DimBuildType) auf diese Weise erzeugt, istemsglich,
allen Messwerten eine entsprechende GeBudetypologie zuzuordnen. Somit kommt es bei
Datenabfragen zu keinerlei technischen Problemen oder Fehlm. Allerdings entspricht diese Art der
Datenintegration theoretisch nicht genau der OLARDefinition. Die Verwendung der Meter IDs als
PrimSrschlYssel st in dem Sinne nicht sauber, als dass die Anzahl der Zeilen der Dimensionstabelle
eigentlich gleich der Anzahl an Dimensionswerten sein solte. Nur so wSre auch eine Speicherung der
Daten als ndimensionales Array sauber n$glich. Die Dimension selbst weig eigentlich nur 15
verschiedene Dimensionswerte auf, m der hier erstellten Dimensionstabelle werden jedoch sSmtliche
Meter IDs aufgezShlt, sodass die Anzahl der Zeilen deAnzahl der Meter IDs entspricht. Eigentlich
mYssen, anstatt die Meter IDs als PrimSrschlYssel zu verwenden, 15 neue PrimSrschlYssel zaugt
werden, beispielsweise durch automatisches HochzShlenBei einer solchen Umsetzung ist jedoch die
anschlie§ende Zuordnung der PrimSrschlYssel zu den Messwerten défaktentabelle komplizierter und
aufwendiger, bietet dafYr aber eine bessere Abfrageperformance und einen geringem
Speicherplatzbedarf. Dennoch wurden der Aufbau der Dimensionstabelle hier zu
Demonstrationszwecken auf die einfache, schnellere, jedoch etwa unsaubere ArtdurchgefYhrt. Eine
sauberere Art, dies zu ISsen, wird jedoch wShrend des Aufbaus der DWs fYr die Hypothesen 2 und
dargestellt. Diese verwendet Hilfstabellen, um daraus sowohl die eigatliche Dimensionstabelle
aufzubauen als auch deren PrinSrschlYssel der Faktentabelle @ FremdschlYssel zuzuordnen.

Dimension Wochentag (DimWeekday)

Die Wochentage ergeben sich aus dem Datum. Um aus einem voegiebenen Datum einen zugehsrigen
Wochentag zu extrahieren, existiert in SQLite eine Funktion. Dies erspart viel Arbeit und verhindert,
dass ein eigenes Programm geschrieben werden muss, dass die Daten einlie8mit einer Schleife
durchiSuft, das Datum aus dem Zeitstempel extrahiert und entsprechend eines Algothmus die
zugehSrigen Wochentage zuordnet. Folglich erfolgt die Erstellung und Transformation dieser
Dimension erneut im DW selbst.

Die Datenquelle fYr die Wochentage ist also die Zeitdimensiostabelle DimTime. Wichtig fYr die
spStere Zuordnung ist allerdings auch, dass die Wochentage einem entsprechenden vollstSndigen
Zeitstempel zugeordnet werden k3nnen, da nur so spSter eine Zuordnung der Wochentage zu den
Messwerten der Faktentabelle m3glich ist. Es existiera nur sieben verschiedene Wochentage. Daher
wird die se Dimensionstabelle nur aus drei Spalten fYr die PrimSrschlYssel die Teile der Woche
(Arbeitstag oder Wochenende) und die Wochentage als String und sieben Zeilen, eine fYr jeden
Wochentag, bestehen. Dies benstigiso gut wie keinen Speicherplatz und wirkt sich sehr positiv auf die
Abfragegeschwindigkeit aus. Daher wSre & ungYnstig, zur Zuordnung die PrimSrschlYssel der
Zeitdimension DimTime zu verwenden, da diese die Yber 25.000 Zeitstempel dessesamtzeitraums des
Pilotprojektes abdecken. Die Dimensionstabelle kann aufgrund ihrer geringenGr38e daher theoretisch
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von Hand mit Werten gefYIlt werden. Alternativ k3nnen die Zeit stempel in Wochentage umgewandelt
und nach Wochertagen gruppiert werden. In diesem Fall wird die zweite Variante angewandt.

Im ersten Schritt wird die Dimensionstabelle DimWeekday erzeugt.

I"#$%#& %S (#&4A8IY/IfI*S&0 &
&&&&@NKY//fI*S&35%#6#"&@"31$"O&N#D 7
&&&&@*2,=_Y/[f&A%"356 B
&&&&Y/IfI*S&&&&AY" 3568

>?2&

Im zweiten Schritt wird diese dann mit Hilfe der Dimensionstabelle DimTime mit Werten gefYIt.
ZunSchst werden dabei die PrimSrschlYssel erzeugt. SQLite ki fYr die Umwandlung von
Zeitformaten die Funktion &strftimeO.

35A#'%8&35%=8489Y//f*S&O@NKY/f*S>&&
AH(H#1%&:;,2_,89/0T gT78&4* />& &
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Im dritten Schritt werden dann au fbauend auf den PrimSrschlYsseln die zwei weeren Spalten mit
Werten gefVYiIIt.

- @A$YH&ABIY //fI*SEAHI&Y/f*S&B&TAHRI*ST&Y Z# #&@NKY//f*S&B&E R

- @A$YH&ABIY //TI*SEAHY&Y/fI*S&B&T1IRI*ST&Y Z#" #&@NKY//*S&B&D 2%

- @A$YH&ABIY//TI*SEAHI&Y/fI*S&BE&TY%H/; *ST&Y Z#" #&@NKY//f*S&B&U?&

[&

- @A$YH&ABIY //fI*SEAHIEYI/fI*S&B&NA* H2I*Si&Y Z# #&@NKY//f*S&B&}? &

- @A$YHEABIY//I*SEA#YE@*2,=_YIII&BETYI2fG/T&Y ZH# #&@NKY//fI*S&'H#%Y ##58&DE&$54&C? &
- @A$%HEABIY//TI*SEAHYE@*2,=_Y/IF&B&TYIIRIT&YZ# #&@NKY//fI*S&B&E&="&@NKY//f*S&
B&j?&

Dimension Ort (DimLocation)

Zu Demonstrationszweckenwird als weitere Dimension auch der Ort hinzugefYgt. Dadie Smart Meter
Daten anonymisiert sind und keine Ortsangaben enthalten, handelt es sich dabei aber um fiktive
Werte. DafYr wird eine Datei verwendet, in der bereits die geordneten Meter IDs vorliegen.
Anschlie§8end werden diesen dann fiktive Werte zugeordnet. Die Zuordnung kann beispielswése Yber
Excel und WENNFunktionen, SVERWEISFunktionen oder Zellenverweise gdSst werden.
Anschlie8end mYssen die entsprechenden Spalten dann als CSVatei gespeictert werden. Es wurde
entschieden, zufSllige StSdte nach den Meter IDs geordnet hinzuzufYgen. Als Meter IDs liegen Werte
von 1000 bis 5999 vor. FYr jeden tausender Schrit wird eine neue irische Stadt hinzugefYgt. So
entstehen 5 verschiedene StSdte.

¥ Meter IDs 1000-1999: Dublin
Meter IDs 2000-2999: Cork
Meter IDs 3000-3999: Galway
Meter IDs 4000-4999: Limerick
Meter IDs 5000-5999: Waterford
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Diese Datei steht dann fYr den Inport in das DW bereit. HierfYr muss wieder eine Dimensionstabelle

erzeugt werden.

I"#$%#& %S (#&489(I+*,8JR&0 &
&&&&@NK (J+*,8JR&35%#6H&
&&&&!8,S&8&8&E&E&E&EAY"3&6
>?&

Anschlie8end kann der Import erfolgen. FYr diese Yber die Meter IDs verknYpfteDimension gelten
jedoch die gleichen Anmerkungen wie bereits fYr die Dimension DimBuildType

VerknYpfung der Faktentabelle mit den Dimensionstabellen

Sind alle Dimensionstabelen erfolgreich erstellt und transformiert, muss in einem letzten Schritt noch
die Faktentabelle mit den Dimensionstabellen verknYpft werden. Dies geschieht indem die
Faktentabelle Yber FremdschlYsselspalten die PrimSrschlYssel der Dimensionstabellen den eigenen
Fakten zuordnet und diese dann als FremdschlYssel speichert. Im ersten Schritt mYssen diese
FremdschlYsselspalten der Faktentabelle daher zunSchst erzeugt werden. Die Spait MeterID und
TimelD der Faktentabelle k3nnen dabei bereits als FremdschlYselspalten fYr die Dimensionstabellen
DimTime und DimBuildType verwendet werden. Sie sollten dafYr lediglich entsprechend umbenannt
werden. Des Weiteren mYssen die FremdschlYsselajpen fYr DimWeekday und DimLocation erzeugt
werden.

I"HSY6H#8I6S (#&;G.8,/; HIBIK, /ILK *- I&SAGAH(HI%EM &
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&
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&
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Anschlie8end k3nnen den neu erzeugten FremdschlYsselspalten dann die entsprechenden
FremdschlYssel zugeordnet werden. Im Fall der Dimension Ort (DimLocation)sind der FremdschlYssel
die Meter IDs und folglich gleich der bereits existierenden FremdschlYssel der Dimension
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DimBuildType. Die FremdschlYssel der Dimension Wochentag bsieren auf der zeitlichen Dimension
(DimTime) und ksnnen daher auch direkt aus den bereits existierenden FremdschlYssel fYr die
Zeitdimension erzeugt bzw. extrahiert werden. Dadurch, dass die FremdschlYssel anhand eirse
anderen, bereits bestehenden FremdshlYssels erzeugt werden, wird verhindert, dass die
PrimSrschlYssel der Dimensionstabelle Wochentag Yber aufwendige TabellenverknYpfungen und
Verweise den Fakten zugeordnet werden mYssen. Aufgrund der gro§en Faktentabkd wSre dies sehr
rechenintensiv. M3glich ist dies dadurch, dass die PrimSrschlYssel der Dimensionskelle Wochentag
ebenfalls bereits auf Basis der Time IDs, also der PrimSrschlYssel der Dimensionstabelle Zeit erzeugt
wurden. Dieser Vorgang wird dann schlicht wiederholt, um diese PrimSrschl¥sel erneut in der
Faktentabelle zu erzeugen, nur dass diese diesmal FremdschlYssel darstellen.

:@43%HE&)*+,%*-.[&A#% & (J+*,8JR)N&B&'H8.1%SL/)N ?&
| @4$%H#&)* +,%*- |&A#Y &Y IfI*S)N&B&;,2_,89/0T gT7&0;H-;,20%89/347&D7&P>&C&
QH.8*RI*SOTUEEWWDUWNPDT>>>R

Nachdem sSmliche Dimensionstabellen erstellt, mit den entsprechenden Werten géYllt, um
Hierarchiestufen erweitert, Fehler in den Daten und nicht relevante Daten entfernt sowie die
PrimSrschlYssel der Dimensionstabellen an die Fakntabelle Ybergeben wurden, sollte aich die
Faktentabelle abschlie§end YberprYft und eventuell angepasst werden. DarYber hinaus sollten
insbesondere bei schlechter Kenntnis des Datensatzes und fehlendem Wissen Yber eventuelle
Inkonsistenzen oder Fehler in den Daten entsprechende Definitionen und Bedingungen festgelegt
werden, um ebendiese Fehler aufzudecken. Besonders ab VerknYpfen von Fakten mit
Dimensionstabellen anhand der PrimS¢ und FremdschlYssel kann aufgrund des Prozesses rund um das
HinzufYgen und Speichern der entsprechenden FremdchlYssel in der Faktentabelle sehr fehleranfSllig
sein. Folglich ist es wichtig, die PrimSrschlYssel der Dimensionstabelle sorgfSltig zu wShlen. Hierbei
besteht stSndig der Konflikt zwischen Einfachheit, tbersichtlichkeit und Schnelligkeit der
Datenintegration auf der einen Seite und Sicherheit und Sauberkeit auf der anderen Seite. Je nach
Datenlage und Dimension kann es sich empfehlen oder ist es s@y zwingend erforderlich, dass
entsprechende PrimSrschlYssel neu genirt werden. Ein neu erzeugter, automatisch hochzShlender
PrimSrschlYssel ist eindeutig und leicht verstSndlich, wShrend bei der Verwendung einer bereits
existierenden Datenspalte als PrimSrschlYssel darauf geachtet werden muss, dass diese eindeutig sind,
keine NULL Werte enthalten und tatsStlich als Identifikationsnummer fungieren k3nnen.
Dementsprechend muss diese Spalte ausschlieglich Integer, sb ganzzahlige Werte enthalten. Werden
allerdings die Informationen der als PrimSrschlYssel erdachten, bereit existierenden Spalte weiterhin
fYr Analysen benstigt und dennoch ein neuer, automatisch hochzShlender PrimSrschlYssel erzeugt, so
kann dies insbesondere bei gro§en Dimensionstabellen den Speicherplatzbedarf bedeutend erhShen. In
allen Dimensionstabellen wurden die entsprechenden Spalten beeits als PrimSrschlYsselspalten
definiert. Im Folgenden wird daher abschlie8end nur noch die Faktentabelle konfiguriert. Alle Spalten
mit FremdschlYsseln wurden bereits entsprechend benant und sollten nun auch als solche definiert
werden. Die existierenden Spalten MeterID und TimelD wurden entsprechend in BuildTypeFK und
TimeFK umbenannt. EindeutigkeitsBedingungen (&uniqueconstraintsO) sind allerdings nur fYr die
PrimSrschlYssel der Dimensionstabellen relevant und hiebereits durch die Definition der Spalten als
PrimSrschlYsselspalten abgedeckt. Eine Dimensionstabelle und die Faktentabelle wei§en eine 1 zu n
Beziehung auf, was bedeutet, dass ein einzelner Wert der Dimensionstabelle whrmals in der
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Faktentabelle vorkommen kann. Beispielsweise wei8t eine Meter ID mehrere Messwerte auf und zu
einem spezifischen Zeitpunkt (sprich Zeitstempel) werden von mehreren Smart Metern
EnergieverbrSuche gemessen. Eine zusStzliche Definition der FremdschlYsselspalten der Faktentabelle
als eindeutig (dunique®wSre daher fehlerhaft. Stattdessen sollte aber sichergestellt werden, dass kein
FremdschlYssel den Wert NULL hat. Der Befehl zur endgYltigen Formatierung der Faktentabelle sieht
daher folgenderma8en aus.
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Das DW wSre damit vollstSndig erstellt und stYnde fYralle m3glichen Analysen und Abfragen zur
VerfYgung.
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Nun kdnnen die Daten des DW abgefragt werden. FYr die Ungérsuchung der Analyse ist in erster Linie
der Verlauf des monatlichen Stromverbrauchs Yber das Jahr hinweg relevant. Daher sdn die
Verbrauchsdaten hinsichtlich jedes Morats aggregiert werden. Fener ergibt sich aus der Hypothese
auch, dass zwischen den verschiedenen GebSudetypen unterschieden werden soll. Folglich sollten bei
der Aggregation der Verbrauchsdaten auch die GebSudetypen berYcksichtigt werden. Zudem empfiehl
sich eine Unterscheidung avischen den Tagen unter der Woche und dem Wochenende,da die
NichtwohngebSude am Wochenendenicht oder nur bedingt genutzt werden. Der Verbrauch wird
dann, um Vergleichbarkeit zu gewShrleisten, als Durchschnitt sSmtlicher, der Aggegationsgruppe
zugehsdriger Verbrauchsdaten ausgegeben. Da unterschiedlich viele Wohnund NichtwohngebSude
existieren wSre eine Ausgabe der Summe zwar auch in Ordnung, weil in erster Linie an dem Verlauf
selbst besteht, es wYrde sich jedoch nichts Yber di Hshe der StromverbrSucheder verschiedenen
GebSudetypen im gegenseitigen Vergleich aussagen lIssn. Um diese Vergleichbarkeit zu
gewShrleisten, beschreibt der Durchschnitt also den durchschnittlichen Stromverbrauch eines 30
minYtigen Messintervalls fYr sSmtliche dazugehdrigen GebSude. Ausgegeben wird daher der
Durchschnittsverbrauch, der Teil der Woche, der GebSudety und der Monat (inklusive des Jahres).
Au8erdem muss die Faktentabelle mit den entsprechenden Dimensionstabellen verknYpfiverden. Dies
gestieht Yber die Bedingung, dass die FremdschlYssel der Faktentabelle den PrimSrschléss der
Dimensionstabelle entsprechen. Die finale Datenabfrage hat dan die folgende Form.
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Das Abfrageergebiis wurde dann als CSV/Datei exportiert .
[797BY5%#%2535" #(*1?".1+,).%*" *' (5$$'!

Nun k8nnen die Daten visualisiert werden. Die Aufbereitung und Visualisierung der Abfrageergebnisse
erfolgt anhand der Bibliotheken Pandas und Matplotlib in Python. Im ersten Schritt mYssen dafYr
zunSchs die Bibliotheken importiert werden. Das Einlesen der generierten CS\Datei erfolgt dann
durch Pandas, indem die Datei in einen Data Frame, eine zweidimensionale Datenmaix, eingelesen
wird. Um die Messwerte zu visualisieren mYsen diese jedoch nochmalsformatiert werden. Die SQL-
Abfrage gibt die Daten als Tabelle mit den vier Spalten Durchschnittsverbrauch, Teilder Woche,
GebSudetyp und Monat aus. Um die Daten zu visualisierenmYssen diese also zuerst in eine relationale
Form gebracht werden, sodass Wee fYr die X- und Y-Achse des Diagramms vorliegen. Da Interesse an
dem Verlauf des Stromverbrauchs Yber die Zeit besteht, dienen die Monate alX-Achse, wShrend der
Durchschnittsverbrauch auf der Y-Achse dargestellt wird. Folglich werden beim Import der CS\-Datei
die Monate als Index festgelegt.Dabei sollten diese explizit als Datumswert deklariert werden.

m&'8-.8J,MfIR&89LJI2,8/2/R &
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L*2;/KI*,/;BoTLIRATp> &

Die erste Dimension wird also anhand der XAchse dargestellt. Die zweite Dimension mit den
GebSudetypen wird dannreprSsentiert, indem die Verbrauchsdaten der verschiedenen GebSudetypen
in dieses Koordinatensystem eingezeichnet werden. Um zudem die dritte Dimension, die Teile der
Woche, zu berYcksichtigen, wird fYr jeden Dimensionswer dieser Dimension ein separates Diagramm
erstellt. Dadurch entsteht ein Diagramm fYr die Tage unter der Wocheund ein Diagramm fYr das
Wochenende. FYr die Datenaufbereitung bedeutet diesgdass zwei neue Data Frames aufgebaut werden
mYssen, die in der ersten Spalte die Indexwerte undn allen weiteren Spalten die Verbrauchswerte der
verschiedenen GebSudetypen aufwisen. Zuerst werden die Verbrauchsdaten der Arbeitstage
untersucht. Daher gilt es zunSchst, die Daten aus dem vorliegenden Data Frame zu férn und zu
einem neuen Data Frame zu verknYpfen.

! ! "#$!



m&1/;;9/2,/&112&Y I+MNR *</&HRI&6/-qHI/,SL/R&_8.,/2R &
+J99/2+8*.&B&I_1.J+00I_I'H8.1%SL/&BB&T!J99/2+8* T>&r&0l_1@*2,=_Y//f{&BB&
TYJ2fQ/fT>7T&T*k<0:;*</>Tp &
2/;81/R,8*.&B&I_|.J+00I_I'H8.1%SL/&BB&T"/;81/R,8*. T>&r&0Il_|@*2,=_Y//f{&BB&
TYJ2fg/fT>7T&T*k<0:;*</>Tp &
JN2&B&I1_1.J+001_I'H8.1%SL/&BB&T=,"/2T>&r&0|_|@*2,=_Y/[{&BB&TYJ2fg/fT>7&
T*k<0:;*</>T p&

&

m&6/_8.,/2,1&Y/2,/1&k/2fRsL_/R &
H;*</&B&LII+JR+*,00+J99/2+8*.7&2/;8I/R,8*.7&J,"2p7&*n8;BD> &
H;*</I+J.HIR;&B&0T!J99/2+8*. T7&T"/;8I/R,8*. T7&T="2Tp &

Anschlie§end k3nnen die Verbrauchsdaten visualisiert werden. Dies geschieht zunSchst dah
aufeinandergestgpelte Graphen der verschiedenen GebSudetypen.

m&1/;;9/2,/&1/12&Y J+R ,*</&k8;H*.8;8/2/R &

L.l;,S./IH;/0T;/*-J2R Vg"8,/T> &

H;*</IL.J,1*2/*0_8<;8t/BODE7blc>> &
L.,1,8,./0T$k/2*</&9IR,N.S&/./+,28+8,S&+IR;HIL,8JRT7& JR,;8t/&B&DCc7&
_JR,g/8<"BT-J.IT> &
L.,IS.*-/.0TfY"&L/2&PE&IBRH,/;T7&_JR,;8t/BDU7&_JR,g/8<",&B&T-J.IT> &
L.,In.*/.0T4*/T7&_JR,;8t/BDU7&_JR,g/8<"BT-J.IT> &
L.,In,8+f;0_JR,;8t/BDE> &

L.,IS,8+f;0_JR,;8t/BDE> &

L.I;"Jg0> &

Das Ergebnis sieht dann folgenderma8en aus.
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Average monthly electricity consumption
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Es ist sofort erkennbar, dass derDurchschnittsverbrauch der GeschSftsgebSude an Arbeitstagegtwa
vier- bis fYnfmal und damit deutlich h3her ist als Durchschnittsverbrauch der WohngebSude. Der
Durchschnittsverbrauch der sonstigen GebSude liegt dabei zvgchen diesen beiden GebSudetypen.
Zudem ist ein klarer saisonaler Verlauf des gesamten Stromverbrauchs zu erkennenDabei ist der
Stromverbrauch in den Wintermonaten klar hSher als der Stromverbrauch in den Sommermonaten.
Allerdings trifft dies nicht nur auf den Gesamtverbrauch, also die Summe alle EinzelverbrSuche,
sondern prinzipiell auch auf jeden einzelnen GebSudetyp zu. Allerdings lassen sich in diesr
Darstellung aufgrund der Stapelung keine wirklichen Unterschiede in dem saisonalen Verlauf der
verschiedenen GebSudetypen erkennen, sondern lediglich, dass diese alle prinzipiell einem saisonal
verlaufenden Stromverbrauch folgen. Allerdings sticht bei genauer Betrachtung ein Dedil ins Auge. Im
Dezember 2009 weist der Stromverbrauch der GeschSftsgetude einezDelleOauf. Gleichzeitig wird der
Gesamtverbrauch von GeschSftsund WohngebSuden jedoch nicht beeinflusst unter verlSuft weiterhin
gleichmS8ig, da der Verbrauch der WohngelSude in diesem Monat ansteigt und somit die ZDelleO
ausgleicht. Dies dYrfte auf die Weihnachtsfeiertage zurYckzufYhren sein, an denen die GeschSfte
prinzipiell geschlossen haben und die Menschen stattdessen zuhause sind. Insbesom die
Weihnachtsbeleuchung und die Feiertagsgeschehnisse dYrften in diesem Monat den Stromverbrauch
der WohngebSude nach oben treiben, was in den Daten gut widergespiegelt wird. Es ts
dementsprechend in der Grafik erkennbar, dass ein Teil des Stromvertauchs der GeschSftsgebSul
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praktisch exakt von den WohngebSuden &YbernommenO wird. ZunSchst werden fYr eine Untersuchung
der saisonalen Abweichungen die Standardabweichungen der StromverbrSuche der verschiedenen
GebSudetypen errechnet und dargestellt.

035 Standard deviation of monthly electricity consumption
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Es fSlit auf, dass NichtwohngebSude die hichste Standardabweichung aufweisen. UnYberlegt k3nnte
man daher darauf schlie§en, dass der Stromverbragh der NichtwohngebSude Yler das Jahr hinweg
am meisten schwankt und die Hypothese somit widerlegt wSre. Allerdings ist dieser Untershied
lediglich auf den insgesamt hdheren Durchschnittsverbrauch zirYckzufYhren. Bei reiner Betrachtung
der Diagramme und einem graphischen Vergleich scheint es, als ob alle GebSudetypen in etwa die
gleichen Schwankungen aufweisen, da die HShe der Standardabweichung immer etwa proportional
zur HShe der StromverbrSuche ist. Daher empfiehlt es sich, die Daten zu normieren, um dése besser
vergleichbar zu machen. DafYr wird ein neuer Data Frame aufgebaut, de alle Werte normiert, indem
er diese durch den maximalen Wert des jeweiligen GebSudetyps teilt. So ergeben sich immer Werte
zwischen 0 und 1 und der Verbrauch wird nicht mehr in kWh, sondern als prozentualer Vergleich zu
dem maximalen Verbrauch dargestellt.
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Standardized average monthly electricity consumption
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Dabei ist erkennbar, dass die monatlichen StromverbrSuchesSmtlicher GebSudetypen prinzipiell dem
genau gleichen Muster folgen. Unterschiede sind nur bei genauerer Betrachtung erkennbar. ZunSchst
fSlit erneut der Verlauf in den Wintermonaten auf. Hier bestStigt sich die Vermutung aus der ersten
Darstellung, da die GeschSftsgebSude und sonstigen GebSudleren maximalen Stromverbrauch im
Januar und Februar haben, wShrend die WohngebSude im Dezember am meisten Strom verbrauchten.
Auch ist hier erneut klar die &DelleO der GeschSftsgebSude im Dezember erkennbaber
Stromverbrauch der WohngebSude ist im Dezeber hingegen au§ergewshnlich hoch. Interessant ist
nun auch, in welchen Monaten die geringsten StromverbrSuche existieren und wie hoch dies im
Vergleich zum maximalen Stromverbrauch sind. Die WohngebSude weisen tiren minimalen
Stromverbrauch im Juni auf. Dieser entspricht 65,16% des maximalen monatlichen Stromvebrauchs.
Die NichtwohngebSuden haben ihren minimalen Stromverbrauch mit 66,31% des maximalen
Stromverbrauchs im August. Diese k3nnte auch damit zusammenhSngen, dass der August ein beliebter
Sommerurlaubsmonat ist. Auch der minimale Stromverbrauch der sonstigen GebSude liegt imAugust.
Dieser betrSgt 67% des maximalen Stromverbrauchs. Somitbestehen zwa Unterschiede in den
saisonalen Schwankungen der StromverbrSuche, diese sind jedoch kleiner Natur

FYr eine m3glichst gute Analyse der saisonalen Abweichungen der StromverbrSuche wSre zudem
ebenfalls interessant, ebendiese Abweichungen aus Sicht des Mittelwertes zu betrachten. Dies kann
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anhand einer Normalisierung der Werte geschehen, indem zunSchstlie Differenz aus den monatlichen
Verbrauchswerten und dem Durchschnitt dieser gebildet wird und diese dann zur Normieung durch
die Standardabweichung geteilt wird.

m&1/;;9/2,/&112&Y I+MNR,*</&RJ29*.8;8/2/R &

+J9KRJI29&B&of

_J2&8&8R&H;*</0T!J99/2+8* TpX &

&&&+J9KRJI29I*LL/RIO08 W

OH;*</0T!J99/2+8* Tpl9/*R0O>>>d0H;*</0T!J99/2+8*.Tpl;,10>>> &
&

2/;KRJ29&B&op&

_J2&8&8R&H;*</oT"/;8I/IR,8*. TpX &

&&&&2/;KRJI29*LL/RIO08 W

OH;*</oT"/;8I/R,8*.Tpl9/*R0O>>>d0H;*</0T"/;8I/R,8*.Tpl;,10>>> &

&

J,A"KRJ29&B&op&

_J2&8&8R&H;*</0T="/2TpX &

&&&&J,NKRIZ29IFLL/RIO08 VOH;*</0T=,"/2Tpl9/*R0O>>>d0H;*</0T=,~/2Tpl;,|0>>> &
&

M&5/H/R&4*,*)2*9/&*H;&RJ29*.8;8/2,/R&Y/2,/R&*H_-*H/R &
H;*</KRJ29&B&LI14**)2*9/0  uT!J99/2+8*. TX&+JIKRJI297&T"/;8I/R,8*. TX&2/;KRI297&
T="2TX&J,"KRJI29 v7&8RI/NBH;*</I8RI/n> &

Dies ergibt folgende Darstellung.
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Normalized average monthly electricity consumption
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Hier ergibt sich nSmlich eine weitere interessante Erkenntnis Die Abweichung des Stromverbrauchs
nach obenist deutlich grS8er als die Abweichung nach unten. Teilweise ist diese sogarbeinahe doppelt
so hoch. So weichen die monatlichen StromverbrSuche der Sommermonate um kaum mehr als eine
Standardabweichung nach unten vom Gesamtdurchschnitt ab, wShrenddie der Wintermonate
teilweise um fast zwei Standardabweichungen h3her liegen als der Gesamtdurchschnitt.Dies deutet
darauf hin, dass sichder Stromverbrauch in den Wintermonaten exponentiell erhSht und somit ein
exponentieller und kein linearer Zusammenhang zwischendem Stromverbrauch und den klimatischen
VerhSltnissen besteht GrYnde dafYr k3nnten niedrigere AuSentemperaturen, weniger Tageslicht,
weniger Sonnenstunden und schlechteres Wetter in den Wintermonaten sein, was zusStzlich dazu
fYhrt, dass Bewdiner mehr Zeit innerhalb des Hauses vebringen.

In diesem Zusammenhang sollten nun noch die monatlichen StronverbrSuche der Wochenenden
untersucht werden. Das Vorgehen ist dabei genau gleich. Der einzige Unterschied besht darin, dass
nun nach dem Wochenende, nicht nach den Arbeitstagengefiltert wird.
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Average monthly electricity consumption
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In diesem Fall sticht im Vergleich zu den Arbeitstagen gleich ins Aige, dass der Verbrauch der
GeschSftsgebSude am Wochenende deutlichniedriger ist. Somit ist der Unterschied des

Durchschnittsverbrauchs zu den WohngebSuden nicht mehr so gr®. Allerdings weisen die

GeschSftsgebSude auch weiterhin den h3chsten Durchsclittsverbrauch auf, gefolgt von sonstigen

GebSuden und zuletzt den WohmgebSuden. Dies spiegelt sich ebenfalls in der Standardabweichung
wider, die nun fYr die GeschSftsgebSude deutlich geriger ist.
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0200 Standard deviation of monthly electricity consumption
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Um auch hier f¥r eine eigentliche Untersuchung der saisonalen Schwankungen nicht auf reine
graphische Vergleiche setzen zu mYssen, werderrneut sSmtliche Werte durch den Maximalwert
normiert.
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Durch Normierung ergibt sich in diesem Fall ein deutlicheres Bild und es werden klare Unterschiede
zwischen den GebSudetypen erkennbar. So ist der Verbrauch der GeschSftsgebSude deutlich
konstanter als jener der WohngebSude. WShrend @& Maximal- und Minimalwerte sSmtlicher
GebSudetypen weiterhin in den genau gleichen Monaten aftreten, weist der Stromverbrauch der
GeschSftsgebSude deutlich geringere saisonale Schwanikgen auf. Dieser betrSgt im August 72,81%
des Maximalverbrauchs. In WohngebSuden hingegen letrSgt der Minimalverbrauch nur 62,57% des
Maximalverbrauchs. Sonstige GebSude liegen mit einem Minhalverbrauch von 66,78% genau
dazwischen. Eine Normalisierung der Werte suggeriert auch in diesem Fall einen exponentiellen
Verlauf des Stromverbrauchs
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WShrend der Stromverbrauch der sonstigen GebSude rechgleichmS8ig nach oben und unten
abweicht, weichen die StromverbrSuche der Wohn und GeschSftsgebSudauch an Wochenenden zur
kalten Jahreszeit deutlich weiter nach oben ab, als sie zur warmen Jahreszeit nach unten abweichen.

1797G@.D#(*1?' 'YNH<-1'$'12#./110(-". H."-%-5<(12".18.* (5$$'!

Zur PrYfung der Hypothese wurden umfangreiche Aralysen durchgefYhrt. Algemein gilt zunSchst
festzuhalten, dass die angenommenen Unterschiede prinzipiell deutlich subtiler waren als usprYnglich
vermutet wurde. Dementsprechend ISsst sich die Hypothese weder vllig eindeutig belegen noch vsllig
eindeutig widerlegen. Im Allgemeinen stimmt jedoch, dass der monatliche Stromverbrauch von
NichtwohngebSude Yber das Jahr hinweg konstanter ist B der von WohngebSuden.Entscheidend ist
hier allerdings, ob Arbeitstage oder Tage des Wochenendes betrachtetverden. An Tagen unter der
Woche ist dieser Unterschied zwischen den GebSudetypen mit circa 1% minimal, wShrend er an
Wochenenden mit 10% recht signifikant ist. WYrde die beéden Ergebnisse gewichtet zusammenfassen,
wSre eindeutig, dass definitiv ein Unterschied, wenn auch kein groSer, zwischen den GebSudetypen
besteht. Ferner hat die Analyse interessante Erkenntnisse und Informationen bezYglich der Monate mit
den minimalen und maximalen StromverbrSuchen sowie des Einflusses der Weihnachtsfeiertage auf
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den Stromverbrauch geliefert. Auch wurde deutlich, dass der Stromverbrauch in den Wintermonaten

in allen GebSudetypen exponentiell ansteigt.
!
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Der Gasverbrauch eines Privathaushaltes hSngt primSr vo n der
Au8entemperatur und nicht dem Nutzerverhalten ab.

FYr die Untersuchung dieser Hypothese werden die Gas Smart Meter Messdateverwendet. Auch in
diesem Fall stellen die Gas Smart Meter Daten dieFakten dar und werden in der Faktentabelle
gespeichert. Um eine Analyse bezYglich der Hypothese durchzufYhren ween zunSchst Wetterdaten
mit Temperaturwerten benstigt. Diese stellen eine der wesentlichen Dimensionen der Analyse dar.
Eine reine Analyse des Gasverbrauchs hinsichtlich der Au8entemperatur ist alerdings fYr eine
wirkliche PrYfung der Hypothese nicht augeichend. Der Gasverbrauch weiSt Yber den Tag starke
Schwankungenauf und hat in den Morgen-, Mittags- und Abendstunden in der Regelklare Spitzen. Im
Gegensatz zum Stromverbrauch weist der Gasverbrauch zlem keine Grundlasten auf, wodurch viele
Zeitintervalle existieren, wShrend derer der Gasverbrauch gleich null ist. FYr eine Analyse hinsichtlich
der Au8entemperatur sollte daher zudem die Tagegeit berYcksichtigt werden. Dadurch soll
gewShrleistet sein, dass immer nur Intervalle mit vergleichbarer Nachfrage verglichen werden. WYrde
die Unterscheidung nach Tageszeiten nicht stattfinden, k3nnte dies die Ergebnisse st&rverzerren.
GeprYft werden oll, ob tatsSchlich ein linearer Zusammenhang zwischen AuSentemperatur und
Gasverbrauch besteht. Ohne Beachtung er unterschiedlichen Tageszeiten wYrden die GasverbrSuche
lediglich hinsichtlich der Au§entemperatur aggregiert. Da wShrend der Nachtstunden die geringste
Gasnachfrage besteht, gleichzeitiy Nachstunden aber $ufig die kSltesten Au§entemperaturen
aufweisen d¥Yrften, k3nnte dies dazu fYhren, dass der Gasverbrauch der kSltesten Au§entemperaturen
sogar niedriger ist als der zu wSrmeren Zeiten, was jedch lediglich auf Nachfrageschwankungen
wShrend des Tages zurYckzufYhren wSre. In solchen A8h wYrde die Hypothese dann zu Unrecht
verworfen. Um so etwas zu vermeiden wird ebenfalls die Dimension Tageszeit herangezogen. Ferner
muss auch die technische GeSudeausstattung, bzw. die Nutzung dieser bachtet werden. Nur so kann
der Effekt des Nutzerverhaltens berYcksictigt werden. Beispielsweise spielt eine Rolle, ob die
TrinkwarmwassererwSrmung elektrisch oder durch Gas erfolgt oder ob gasbetriebene Kochstn
existieren und falls ja, wie lange diese tSglich betrieben werden. BezYglich dessen wurden
Umfragewerte erhoben, die ebenfalls bereitstehen. Diese geben unter anderem an, ob mit Gas geheizt
wird oder nicht, wie genau das Trinkwarmwasser erwSrmt wird, welche Art von Kochstellen vorliegen,
ob optische Feuer vorliegen und falls ja, wie lange diese tSglich betriebenwerden und ob
gasbetriebene Trockner existieren und falls ja, wie lange diese tSglich in Gebrauch sindAuch hier wird
zuerst eine Datenbank ab Grundlage des DW erstellt und aufgebaut. Als erstes wird erneut die
Faktentabelle angelegt und mit den Messwerten beladen. Anschlie§end werden darauf aufbauend die
Dimensionstabellen erstellt, mit Werten gefYIIt und in Dimensionshierarchien gegliedert. Abschlie§end
wird dann die Faktentabelle mit den Dimensionstabellen verknYpft.
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Faktentabelle (FactTable)

Die Gas Smart Meter Daten sind nach der Zeit nicht nach der Meter ID geordnet. Insgesamt lief das
Pilotprojekt 78 Wochen, also 1,5 Jahre. Jede Datei enthSlt die Daten eier einzelnen Woche, sodass
insgesamt 78 Dateien bestehen. Diese lagen aus ausfYhrbare Unix Datei vor und wurden daher
zunSchstals CSV/Dateien gespeichert Auf diese Weise sind dé Daten direkt als Tabelle dargestellt. Die
erste Spalte enthSlt die MeterID, die zweite die Zeitangabe und die dritte den Gasverbrauch in kwh.
Bei diesem Pilotprojekt bestanden keine Fehler im Datensatz und auch keinerlei Prol@me beim Import
der Messwete, sodass der Import sehr schnell und einfach durchgefYhrt werden konnte. ZunSchst
wird die Faktentabelle erstellt.

I"HSUHEIS (H&)+ %*-1&0 &
888&&1/,/234835%H#6H"7&
88:88%89/348835%H6HET
88&&:+<I&E&A=I(# &

>7&

Die CS\tDateien k3nnen dann problemlos importiert werden.
Dimension Zeit (DimTime)

Wie auch bei den Strom Smart Meter Daten ist die Zeit ds eine 5-stellige Zahl angegeben, bei der die
ersten drei Zahlen die Anzahl der Tage seit dem31. Dezember 2008 und die letzten zwei Zahlen die
Tageszeit als Zahl von 148 kodiert angeben. Alle fYr zeitliche Dimensionen benstigten Informationen

kSnnen auch hier wieder direkt aus der kodierten Zeit ID gewonnen werden. Das Vorgehen beim
Aufbau der Zeitdimensionstabelle ist dabei identisch mit dem Vorgehen in Hypotheg 1. Daher wird

dies hier nicht noch einmal nSher erlSutert, sondern stattdessen nur dieSQL-Befehle angegeben.
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Dimension Tageszeit (DimDaytime)

Die Dimensionswerte der Tageszeit sind der Time ID bereits inhSrent. ZunSchst wird die
Dimensionstabelle erstellt. Diese weist neben einer Spalte Yr die PrimSrschlYssel eine Spalte fYr das
Messintervall und eine Spalte fYr die HierarchieebeneTageszeit auf. Dabei wird ein Tagin die vier
Tageszeiten Nacht (0 bis 6 Uhr), Morgen (6 bis 12 Uhr), Nachmittag (12 bis 18 Uhr) und Abend (18
bis 24 Uhr) eingeteilt. In Anlehnung an die Analysen von Hurst et al. spiegelt dies die verschiedenen
Verbrauchsintervalle eines Tages recht gut wider (Hurst et al., 2020, p. 7880) und gewShrleistet
zudem gleichzeitig gleichmS8ig lange Zeitintervalle.
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Danach werden zuerst die PrimSrschlYssel der Tabelle anhander Time ID der Faktentabelle erzeugt.
Im Anschluss daran werden dann die PrimSrschl¥sel in das genaue Messintervall und die Tageszeit
dekodiert.
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Dimension Wetter (DimWeather)

Die Wetterdaten spielen fYr die Analyse eine entscheidende R&#¢ und wurden von der Webseite des
iischen Wetterdienstes heruntergeladen. Als Wetterdaten liegen umfangreiche Messdagn fYr
Niederschlagshdhe, = Temperatur, KYhlgrenztemperatur,  Bupunkt, Dampfdruck, relative
Luftfeuchtigkeit, durchschnittliche stYndliche Windgeschwindigkeit, dominante Windrichtung,

Sonnenstunden Bewslkung und sonstige Parametervom 01.01.1990 bis zum 01.04.2020 in CS\V
Format vor.

Wenn Wetterdaten als Dimension dienen sollen, stellt sich zunSchst natYrlich die Frage, welche
Messdaten genau oder welche Kombination von Messdatenra besten verwendet werden sollten. FYr
die Analyse desStromverbrauchs kSnnten mehrere Messwerte nicht nur die Au8entemperatur, von
Relevanz sein. Beispielsweise dYrfte im Rahmen der Beleuchtung vor allem deBewslkungsgrad, die
Sonnenstunden, aber eventell auch die WolkenhShe oder die Niederschlagshshe ein@ Einfluss auf
den Stromverbrauch haben. Daher stellt sich in solchen FSllen insbesondere in Hinblickauf den
Aufbau von Hierarchieebenen die Frage, welcher Wert oder welche Werte fYr d@ Wetterdimension
verwendet werden sollten. Denkbar wSre hier zum einen, fYr jeden relevanten klimatischen Parameter
eine eigene Dimensionstabelle aufzubauen. Alternativ wSre es auch msglichsich auf einen, im besten
Fall den aussagekrSftigstenParameter, festzulegen, dso den, der den grs§ten Einfluss auf den
Energieverbrauch hat. Dieser kSnnte vorab anhand einer Regressionsanalyse identifiziert werdentber
die dabei errechneten Signifikanzniveaus und die Werte der Parameter lie§8en sichdann allerdings
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nicht nur statistisch nicht relevante Parameter eliminieren oder der einflussreichste Faktor auswShlen,
sondern auch alle klimatischen Parameter zu jeweils einer einzigen Kennzahl zusammenfassen.
Beispielsweise k3nnte die Au§entemperatur mit 60%, die Luftfeuchtigkeit mit 20%, die WindstSrke mit
10% und der Bewslkungsgrad eberfalls mit 10% gewichtet werden. Gas wird im Gegensatz dazu
jedoch meist primSr nur zur WSrmebereitstellung, also die Raumheizung und TrinkwassererwSrmung
verwendet. Der Gasverbrauch dYrfte daher zum g38ten Teil von der Au§entemperatur und den damit
zusammenhSngenden TransmissionswSrmeverlusten durch die G&udehYlle abhSngen. Im Folgenden
wird daher auch ausschlie§lich der Gasverbrauch betrghtet.

Wetterdaten stellen unter all den im Rahmen dieser Aibeit erwShnten Dimensionen die einzige dar,
die theoretisch sowohl rSumlich als auch zeitlich verknYpft wird. Bei allen anderen Dimensionen
erfolgt die Zuordnung entweder rSumlich anhand der Meter ID Dbeispielsweise im Fall von GebSudeg
Geo oder statistischen Daten B oder zeitlich anhand der Time ID, wie dies bei allen zeitlichen
Dimensionen der Fall ist. Da die Daten anonymisiert vorliegen und keine Ortsangaben beinhalten, ist
eine rSumliche Zuordnung in diesem Fall allerdings nicht m&glich. Es ist lediglich bekannt, dass es sich
um WohnhSuser in Irland handelt. Da Irland aber weder geografisch besonders gro§ noch das
landesweite Klima besonders heterogen ist, wurden und konntendaher nur die Wetterdaten einer
einzigen, stellvertretenden Wetterstation verwendet werden. Dabei wurde die Wetterstation am
Flughafen von Dublin ausgewShit Alternativ wSre es auch m3glich, stattdessen einen Durchschnitt aus
den Wetterdaten aller in Irland verfYgbaren Wetterstationen zu bilden. Dies wSre jedoch mit
erheblichem Mehraufwand verbunden, dYrfte aufgrund der HomogenitSt des Klimas des Landes jedoch
kaum zu Unterschieden fYhren und wSre daher wenig sinnvoll. Folglich findet die Zuordnung der
Temperaturdaten nur Yber die zeitliche Dimension, also die Time ID, statt.

ZunSchst empfiehlt sich eine vorlSufige Bearbeitung der Bten in MS-Excel. Ein Tabellenblatt kann

1.048.576 Zeilen enthalten. Da die Datei 265.178 Zeilen hat, kann die Datenmenge noch mit Excel
verarbeitet werden. Im Zuge der vorlSufigen Bearbeitung werden ainSchst die nicht relevanten Zeilen

gelSscht, sodass nu die Daten des relevanten Zeitraums vom 01.12.2009 bis zum 30.05.2011 bestehen
bleiben. Falls jedoch kein Excel oder ein geeigneter CS\Editor vorhanden wSren, wSre es alternativ

aber auch m3glich, in SQL zunSchst eine Tabelle mit allen vorhandenen Spalte zu erstellen, die CSV

Datei zu importieren und dann Yber SQL Befehle die nicht benstigen Zeilen und Spalten zu ISschen.

Bei der Integration und Zuordnung der Temperaturdaten traten dann jedoch zwei recht gravierende
Probleme auf. Ein Problem bestanddarin, dass die Temperaturdaten in stYndlichen Intervallen
gemessen wurden. DiesemYssten stattdessenhalbstYndig vorliegen, da Smart Meter Messdaten dies
auch tun und die gleiche GranularitSt benstigt wird. Dies kann allerdings Yber die Annahme, dass ér
Verlauf der Au8entemperatur stetig ist, geldst werden. Die fehlenden Werte dazwischenkSnnten also
als der Durchschnitt des vorherigen und folgenden Wertes errechnet werden. Um diesumzusetzen
wurde ein Python-Skript geschrieben, dass die Temperaturdaten & Array in CSVVFormat einlie§t,
dieses durchiSuft und anhand eines Algorithmus die Zwischenwerte berechnetDiese werden dann an
der Zwischenstelle eingefYgt und nach Abschluss des Algorithmus das Erbeisarray in eine neue CSV
Datei geschrieben.Als Ergebnis wurden so die Wetterdaten durch das PythonSkript auf 30-minYtige
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Intervalle verfeinert. Die Temperaturdaten liegen somit in gleicher GranularitSt vor wie die Gas Smart
Meter Daten.

89LJ2,&+k &

&

k*.H/;&B&op &

8&B&R

Q&B&R

&
08,"&JL/ROTdI*,/8L_*IdI*,/8R*9/I+;KT>&*;&,/9LI**X &
&&&&R/GK+;kKK2/*1/12&B&+;kI2/*1/20,/9LI*,*> &
&&&& J2&2I9&BRE&R/gK+;KK2/*1/2X &
&8&&&&&&E&EK*. H/;I*LL/RIO_.J*,02JgoEp>> &

&

g"8./&Q&W&./ROK* H/;:>X &
&&&&R/gk*.H/&B&Ok*.H/;08p&C&k*.H/;0Qp>dU &
&&&&K*.H/;I8R;/2,0Q7&R/gk*. H/> &
&&&&8&B&B&C&U

&&&&Q&B&Q&BU

&

_8./&B&JL/ROTdI*/8BL_*IdI*/8R*9/l,n, T7&TgT> &
_J2&Nn&8BRE&K* . H/; X &

&&&& 8./1928,/0;,20n>> &

&&&& 8./1928,/0T XRT=

_8./1+3;/0> &

Dann mYsste eine Dimensionstabelle erstellt werden. Da die bagits alle nicht relevanten Zeilen

gelSscht wurden und die verbleibenden genau dem gesamten Zeitraum der Smart Meter Daten
entsprechen, ist auch die Zeitstempelspalte nicht mehr notwendig. Diese entspricht aufgrund der
Kodierung der Time ID ohnehin nicht den bereits in der Faktentabelle gespeicherten FremdschlYsseln
der Dimension Zeit. Die Frage ist nun, was fYr ein PrimSrschlYssel fYr die Wetteaten verwendet

werden soll, bzw. wie genau die Temperaturwerte den entsprechenden Gas Smart Meter Daten
zugeordnet werden k3nnen. Wie zuvor erlSutert, hSngen die Wetterdaten in diesem Beispiel nur von
der Dimension Zeit und nicht von der Dimension Raum ab, da keine geographische Zuordnung der
anonymisierten Messdaten msglich ist und innerhalb Irlands keine gro8en klimatischen Unterschiede

bestehen dYrften. Die Zuordnung erfolgt also Yber die Dimension Zeit. Folglich ist fYr eine

entsprechende Zuordnung die bereits existierende FremdschlYsselspalte TimelD deFaktentabelle,

bzw. die PrimSrschlYsselspalte deZeitdimensionstabelle DimTime relevant. Liegen die Daten in der

gleichen GranularitSt und Yber den genau gleichen Zeitraum vor, hStten die Dimensionstabellen fYr
die Zeit und fYr die Wetterdaten also genau die gleiche Anzahl an Zeilen. Dadurch wSre eine
entsprechende Zuordnung der Temperaturdaten zu den Smart Meter Daten sehr einfach unter
Nutzung der Dimensionstabelle Zeit msglich, indem eine Wetterdimensionstabelle mit den Spalten fYr

die PrimSrschlYssel und Temperaturdaten erzeugt und mit den Temperaturdaten sowie den

PrimSrschlYssei der Dimensionstabelle Zeit DimTime gefYIlt wird.

Allerdings gab es dabeidas zweite grundlegende Problem. Das Pilotprojekt lief vom 01.12.2009 bis
zum 30.05.2011, also Yker 546 Tage. Insgesamt liegen aber nur die Messdaten von 540, dw. fYr
manche Intervalle nur von 539 Tagen vor. Anstatt den eigentlichen 26208 Zeilen (546 Tage * 48
Stunden pro Tag), existieren jedoch nur 25918 Zeilen. WSren diese Daten fehlerhaft und I1Sgen daher
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als NULL Werte vor, wYrde dies kein so gro§es Problem darstellen, da diesBlULL Werte direkt Yber
SQLite Befehle abgefragt und ausgegeben werden kSnne Da diese Daten aber stattdessen schlichtweg
nicht vorhanden sind, gestaltet es sich insbesondex durch die Kodierung schwierig, diese zu erkennen.
Bevor eine richtige Zuordnung der Temperaturdaten zu den Smart Meter Daten erfolgen kann, mYssen
diese fehlenden Zeitpunkte jedoch identifiziert werden, sodass die Temperaturdaten dieser Zeitpunkte
entsprechend ebenfalls entfernt werden kSnnen und somit die Temperaturdaten und die
PrimSrschlYssel die gleiche Zeilenanzahl aufweisen, wodurcheine automatisierte Zuordnung der
Temperaturdaten anhand der PrimSrschlYssel der Zeitimensionstabelle DimTime m3glich wSre. Um
diese fehlenden Zeitwerte msglichst effizient, ohne aufwendige Im- oder Exporte von Dateien in und
aus SQLiteStudio und ohne Zusatzsoftware zu identifizieren, wurde dies in SQLiteStudio gelSst.

ZunSchst wurde eine Hilfstabelle erzeugt und mit Werten gefYIlt. Die erste Spalte ist ein Indexwert,
der Yber die &Auto IncrementO-Konfiguration fYr PrimSrschlYssel automatisch beim BefYllen anderer
Spalten der Tabelle erzeugt wird. Dieser dient als Vergleichskriterium und spiegelt die Zeilennummer
wider. Die zweite Spalte wird mit dem Sub-String der Time ID in Julian Day Format gefYlt und gibt
Auskunft Yber die vergangenen Tage seit dem 31.12.2008. Als Datenquelle dient hier der
PrimSrschlYssel deZeitdimensionstabelle DimTime, da die Daten dort bereits nach DateTime geordnet
vorliegen. Da allerdings nur die Tage betrachtet werden sdlen, mYssen diese Daten vorher zunSchst
erneut gruppiert werden, damit nicht jeder Wert 48 Mal hintereinander abgespeichert wird.
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Die erste Zeile der Indexspalte hat dann den Wert 1 und die erste Zeile der SpalteDay den Wert 335,
da der 335. Tag des Jahres 2009 der erste Tag des Pilotprojektes war. Die Differenz aus beiden Werten
wird in der dritten Spalte Diff gespeichert. Diese ist am Anfang 33591 = 334. Durch die Tage ohne
Messwerte wShrend des Pilotprojekts und die dadurch félenden Time IDs entstehen dann SprYnge in
dem Verlauf der Werte der Spalte Day. Fehlt eine Time ID, steigt der Wert der nSchstenZeile um 2
statt um 1 an, wShrend der Zeilenwert der Indexspalte immer nur um 1 ansteigt. Folglich erhsht sich
die Differenz an diesen Stellen. Tber eine Ausgabe aller Stellen mit einer gewissen hsheren Differenz
kSnnen dann die fehlenden Time IDs identifiziert werden.

AH#(H#%EME)"'=1&%89/Ky* H/,&YZ#'#&48 &e&PPF&
Die Datenausgabe zeigt, dass fYr deffag 616 keine Messwerte vorliegen.
AH#H#%EME)"'=1&%89/Ky* H/,&YZ#'#&48 &e&PPc&

Auch fYr die Tage 630, 631 und632 liegen keinerlei Messwerte vor.
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Die Tage 869 und 870 fehlen ebenfalls

DarYber wurde in Anbetracht der Zeilenanzahl beim Formatieren der Julian Day Formate in Datetime-
Formate deutlich, dass zusStzlich an jeweils einem spezifischen Tag um 00:30 Uhr und 01:00 Uhr
keinerlei Messwerte vorliegen. Neben den bisher genannten Tagen, an denen sSmtliche Messwerte
fehlen, fehlen also weiterhin noch zwei weitere spezifische Zeitpunkte. Um diese zu identifizieren,
muss also der genaueTages=zitpunkt, nicht nur das Datum betrachtet werden. Auch in die sem Fall
wird Julian Day Format aufgrund der anschaulichen Indexierung verwendet. Da aufgrund der
Zeilenanzahl im Zuge der Filterung nach genauen Uhrzeiten die entsprechenderfehlenden Uhrzeiten
bekannt sind, k3nnen auch diese Werte Shnlich identifiziert werden, indem zusStzlich eine Tageszeit
spezifiziert wird.
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Zur Identifikation des zweiten fehlenden Zeitpunktes wurde ebenso vorgegangen. Es dllte sich
heraus, dass mben den Tagen 616, 630, 631, 632, 869 und 870 auch an Tag 816 fYr die
Messintervalle 00:30:00 B (0:59:59 und 01:00:00 B01:29:59 keinerlei Messwerte bestehen.

Nachdem die fehlenden Time IDs identifiziert wurden, k3nnen die entsprechenden Time IDs mit den
dazugehsrigen Temperaturdaten, die anhand des PythonSkripts generiert verfeinert wurden,
zusammengefYhrt werden. Dies kann in Excel erledigt werden. ZunSchst werden die PrimSrschlYssel
der Zeitdimensionstabelle DimTime in eine CS\tDatei exportiert. Diese wird dann in Excel importiert .
Die zuvor entdeckten fehlenden Time IDs werden dann durch entsprechend programmierte Exce}
Funktionen automatisch hinzugefYgt. Auf diese Weise liegen die Daten Yber den ganzen Zeitraum
ohne LYcken vor, woraus folgt, dass die Anzahl de Time IDs nun genau der Anzahl der Werte des
Arrays mit den Temperaturdaten entspricht. Folglich muss nur das Aray mit den Temperaturdaten in
eine weitere Spalte der Exceldatei geladen werda. Die Temperaturdaten sind dann den
entsprechenden Time IDs automatisch zugeordnet. Anschlie§end k3nnen die Zeitpunkte, in denen
keine Smart Meter Daten vorliegen, einfach identifiziert und die Temperaturdaten dieser Zeitpunkte
gelSscht werden. Dies ist zwar nicht unbedingt nStig, reduziert aber den benstigten Speicherplatz und
erhsht die Abfragegeschwindigkeit, da bei der Suche im Zuge einer Abfrage weniger Zeile durchlaufen
werden mYssen. HauptsSchlich wurden die zuvor erwShnten Schritte aber benstigt, um den
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Wetterdaten ein entsprechendes Zeitintervall zuordnen zu kSnnen. Als Ergebnis liegendann nur noch

die relevanten Temperaturdaten sowie die zugehsrigen Time IDs alsPrimSrschlYsselebendieser vor.

Die Time IDs sind der Faktentabelle ja bereits als FremdschlYssel der Zeiitchensionstabelle bekannt.

Die Dimension Zeit und Wetter verwenden somit dann letztendlich die gleichen PrimSrschlYsselDie

fertige Tabelle wird anschlie8end als eine CSVDatei exportiert. Vor dem Import in SQLite besteht

allerdings noch ein weiteres kleines Problem. Die Flie§kommazahlen der Temperaturdaten wurden fYr
die Verarbeitung in Excel mit Komma getrennt dargestellt. Die Trennung erfolgt in SQLite aber durch

einen Punkt, da es sich um "Double" oder "Float" Datentypen handelt. Daher muss die CSWatei

vorher nochmals mit einem geeigneten Texteditor geSffnet und alle Kommata durch Punkte ersetzt
werden. Anschlie§end steht die Datei fYr den Import in die SQLite Datenbank bereit. Dies kann aber
auch in der entgegengesetzten Richtungzu Komplikationen fYhren, da Excel durch Punkte getrennte

Flie§kommazahlen hSufig als Datumformate interpretiert und darstellt. !

Nun kann sich letztendlich der eigentlichen Integration der Wetterdimension in das DW gewidmet
werden. DafYr wird eine Dimensionstabelle erstellt.

I"#$%#H& %S (H#&A8IY/*N2&0 &
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Die CSVDatei kann anschlie§end problemlos importiert werden. Da die Temperaturwerte jedoch als

Flie§kommazahlen dargestellt sind und es somit kaum gleiche Dimensionswerte gibt, machen

Aggregationen hinsichtlich der Augentemperatur auf diese Weise noch keinen Sinn. Stattdesen sollten

auch hier Hierarchieebenen hinzugefYgt werden. Die erste Ybergeordnete Hierarchieebene rundet die
Flie§kommazahlen auf eine Ganzzahl. Auf diese Weise wird die Anzahl der Dimensionswerte bereits
recht stark reduziert. Eine zweite, noch hshere Hierarchieebene legt dann zudem Temperatumtervalle

fest. Diese hSngen vonden maximalen und minimalen Au§entemperaturen ab. Die Intervallgrige

kann theoretisch frei gewShlt werden. In WYstenregionen oder LSndern mit groSen
Temperaturunterschieden sollten eher grs8ere Intervalle, in milden Klimaregio nen wie Irland eher

kleinere Intervalle gebildet werden. Die minimale AuSentemperatur wShrend des Zeitraums betrug

minus 11.5iC, die maximale Au8entemperatur betrug plus 23;C. Daher werden fYr die Intervalle

FYnferschritte, beginnend bei minus 1QC und endend bei plus 20;C festgelegt. Im ersten Schritt wird

die Dimensionstabelle um die Spalten der neuen Hierarchieebenen erweitert. Im zweiten Schritt

werden diese Spalten dann mit Werten gefYIit.
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{@4$%H#&ABIY [* N2&A#YE&Y/IL3R,/2k*..&B&TDE&W&Z&WB&DCT &Y Z# #8&%/9L/2* H2/&e &DE&$54&
%/9L/2* H2/&wWB&DCc? &

{@4$%H#&ABIY [* N2&AHYE&Y/IL3R,/2k*..&B&TDC&W&ZEWB&UET &Y Z#" #8&%/9L/2* H2/&e &Dc&$54&
%/9L/2* H2/&WB&UE?&
{@43$%H#&ABIY [* N2&AHYE&Y/IL3R,/2k*..&B&TeB&RUET&Y Z#"#&%/9L/2*,H2/8&eB&UE&

Nach AusfYhrung der SQEBefehle ist der Integrationsvorgang trotz zahlreicher Hindernisse erfolgreich
abgeschlossen.

GebSudebezogene Dimensionen

Der Yberwiegende Teil der m3glichen Dimensionen wird entweder anhand der zeitlichen oder
rSumlichen Dimension verknYpft. In der vorangegangeren Hypothese wurde nur eine, in der Analyse
tatsSchlich zur Anwendung kommende Dimension Yber die rSumlicke Dimension verknYpft B die
GebSudetypologie. Das Problem bei der VerknYpfung Ybedie rSumliche Dimension ist hSufig, dass
sich viele Meter bzw. GebSude die gleiche Merkmale teilen. So gibt es beispielsweise viele GebSude in
der gleichen Stadt, viele GebSude, die zu den WohngebSuden zShlen oder viele GebSude naier
gleichen Energieeffizenzklasse oder GebSudeausstattung. Dies hat zur Folge, dass die MetéD als
VerknYpfung und Zuordnung dient, diese jedoch nicht die eigentlichen Werte widerspiegelt, da nicht
jede einzelne Meter ID einzigartige Dimensionswerte aufweist. Stattdessen solle im Idealfall jede
Dimensionstabelle, die Yber die Meter ID verknYpft wird, eigentlich nur genau die verschiedenen
m&glichen Dimensionswerte und entsprechende PrimSrschfssel zur Identifikation enthalten. Gibt es
beispielsweise mehrere Tausend verschiedem GebSude und folglich Meter IDs und 10 verschiedene
StSdte, in denen diese angesiedeltain k3nnen, so ist es nicht zielfYhrend, in der Dimensionstabelle
jede einzelne Meter ID und die zugehsrige Stadt aufzufYhren. Stattdessen sollte die Dinensionstabelle
nur 10 Zeilen mit den StSdtenamen und den entsprechenden PrimSrschlYssal als
Identifika tionsnummer enthalten. Au8erdem sollte jeder Messung in der Faktentabelle dann fYr die
Dimension der Lage oder Adresse der entsprechende PrimSrstYssel der Stadt anselle der Meter ID
zugeordnet werden. Diese Art der Zuordnung ist allerdings deutlich aufwendiger, da temporSre
Hilfstabellen zum Einsatz kommen mYssen, um den Messwertender Faktentabelle die richtigen
FremdschlYssel zu Ybergeben. Allerdings bringt dies de gro8en Vorteil mit sich, dass die
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Dimensionstabellen deutlich kleiner werden, was die Abfragegeschwindigkeit, insbesondere bei
Anfragen, die auf mehrere, auf der Meter ID aufbauende Dimensionen zugreifen, deutlich erhsht.

In der vorangegangenen Analysewurde nur die Dimension GebSudetyp Yber die MeterID abgefragt.
Aufgrund des Aufwands, der immensen Gri8e der Faktentabelle und der fYrdie Zuordnung benstigten
Rechenzeit wurde im ersten Beispiel darauf verzichtet und stattdessen jedeMeter ID einzeln in der
Dimensionstabelle aufgefYhrt. In diesem Beispiel aber werden neben den bisherigen, Yber die Zeit
verknYpften Dimension Wetter, Zeit und Tageszeitvor allem besonders viele GebSudedaten abgefragt,
die Yber die Meter ID zugeordnet werden. In diesem Fallsind das alle Dimensionen mit Informationen
Yber de gasbetriebene, technische GebSudeausrYstung. Insgesamt sind dies fYnf verschiedene
Dimensionen, die allesamt durch die beiliegenden Umfragen ehoben wurden. Diese sind zusStzlich
zur Gasheizung bestehede Heizungstypen (DimAdditionalHeating), die verwendeten Technologien
zur TrinkwassererwSrmung (DimWaterHeating), die Art der Kochstelle (DimCooker), optische Feuer
und deren Verwendung (DimFireEffect) und gasbetriebene Trockner und derenGebrauch (DimDryer).
WYrden alle diese Dimensionen abgefragt und wYrden dabei sSmtliche Dimensionstabellen die
einzelnen Meter IDs mit den zugeh3rigen Dimensionswerte aufzShlen, k3nnte dies diePerformance
sehr verschlechtern da fYr jede Zeile der Faktentabelle erneut die langen Dimensionstabellen
durchsucht werden mYssen Zudem erh3ht sich der Aufwand einer sauberen Integration nicht linear,
da alle GebSude bezogenen Dimensionen Yber die MetdD verknYpft werden und daher eine gro§e
temporSre Hilfstabelle fYr alle diese Dimensionen gemeinsam verwendet werden kann.DafYr werden
alle einzelnen Dimensionen zunSchst vorformatiert und -verarbeitet und dann anschlie§end in eine
gro8e Hilfstabelle zusammengefYhrt. Da in den Umfrageergebnissen sSmitlichen Meter IDs die
entsprecherden Dimensionswerte zugeordnet wurden, ist eine VeknYpfung zu einer gro8en
Hilfstabelle problemlos msglich.

ZusStzlich zu einer Gasheizung k3nnen in GebSude noch weitere Heizungen zum Einsatz kommen.
Diese k3nnen beispielsweiseder UnterstYtzung an besnders kalten Tagen oder der Absicherungbei
AusfSlen dienen oder je nach Situation im Wechsel betrieben werden. Zu diesen weiteren
Heizungstypen zShlen zum Beispiel elektrisch betriebae Heizungen, also klassische Elektroheizungen
aber auch WSrmepumpen,klassische Holzfen, offene Feuerstellen oder ernearbare Energien wie
Solarthermie. Welche zusStzlichen Heizungstypen im GebSude zur Anwendung kommen wurde im
Zuge der Umfrage erhoben. Da hier theoretisch mehrere Antworten m3glich sind, wurde dies binSr
erhoben, indem fYr jeden einzelnen Heizungstyp sepaat hinterlegt ist, ob dieser im GebSude zur
Anwendung kommt oder nicht. Diese Informationen sind fYr die Analyse von wesentlichen Interesse,
da unterstYtzende weitere Heizungstypen den Gasverbrauch signikant reduzieren k3nnen und sich je
nach Steuerung und Nutzung auf die Korrelation zwischen Au8entemperatur und Gasverbrauch
auswirken k3nnen. ZunSchst wurden daher alle relevanten Spalten aus de Umfrageergebnissen
extrahiert. Nun stellt sich die Frage, wie genau die verschiedenen binSr kodierten Heizungstypen
zusammengefasst werden sollen. Theoretisch kSnnte fYr jeden Heizungstyp eine extra
Dimensionstabelle aufgebaut werden. Dies wSre aber nicht nur ser aufwendig, sondern wYrde auch
den Speicherplatzbedarf stark erhShen, die Abfragegeschwindigkeit reduzeren, zu langen,
komplizierten, fehleranfSlligen Abfrageformulierungen fYhren und die Datenbank sehr unYbersichtlich
gestalten. Zudem dYrften bei dem Yberwiegenden Teil der GebSude keine Zusatzheizungenum
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Einsatz kommen, da es sich um WohngebSude handelFalls dennoch Zusatzheizungen zum Einsatz
kommen, dYrfte es sich in der Regel kaum um mehr als zwei handeln, da somit insgesamt bereits drei
verschiedene Heizungstypen zur Raumkonditionierung innerhalb eines GebSudes Anwendung fSnden.
Folglich werden die Daten so zusammengefYhrt, dass alle Anwendung findenden Kombinationen der
Zusatzheizungen dargestellt werden. Da die Vorverarbeitung und Formatierung der Datei in Excel
erledigt wird, erfolgt die Zusamme nfYhrung anhand der Zahlenkodierung. Eine einfache Addition des
BinSrcodes ist nicht zielfYhrend, da dann die einzelnen Kombinationen nicht mehr auseinander zu
halten wSren. Insgesamt gab es die 6 Antwortm&glichkeiten ElektrizitSt, offene Feuer, andere fese
Brennstoffe, Erneuerbare Energien,Sonstige und keine davon. Der Wert der ersten Spalte €lektrisch
betriebene Heizung ja oder nein) wird daher mit 100.000 multipliziert, der der zweiten Spalte mit
10.000, der der dritten Spalte mit 1.000, usw. Dann werden die Werte der Spalten aufsummiert.
Anhand dieser Summe ist dann die genaue Kombination identifizierbar. Jede relevante Zahl wird
entsprechend in einer weiteren Tabelle dekodiert und diese dekodierte Beschreibung dann Yber eine
SVERWEISFunktion zugewiesen. So besteht fYr jede MeterlD die entsprechende Kombination aus
Zusatzheizungen. Nach der Zuordnung der zum Einsatz kommenden Zusatzheizungen zu jeder Meter
ID stellte sich heraus, das fYr einige GebSude bzw. MeteiDs keine Angaben vorlagen. In diese
wenigen AusnahmefSllen wurde der Fehlerwert 999.999 abgespeichert. Wie sich bei nSherer
Betrachtung der Umfrage herausstellte, waren diese FSlle nicht auf eine feldrhafte Dokumentation,
sondern die Tatsache, dass in diesen GebSuden keine Gasheizungenistieren, zurYckzufYhren. Nach
endgYltigem Aufoau des DW sollten daher sSmtliche GebSude ohne Gasheizungeraus den
entsprechenden Tabellen entfernt werden.

Auch fYr die Warmwasserbereitung k3nnen verschiedene Technologien zum Einsatz kommen. In de
Umfrage wurde daher auch erhoben, ob die Warmwasserbereitung durch Gas oder sonstige
Technologien erfolgt. Insgesamt standen hier 9 Antwortmsglichkeiten zur VerfYgung - zentrales
Heizsystem, elektrische Tauchsieder, elektrische Durclauferhitzer (direkt vor Wasserausguss),
gashefeuerte Durchlauferhitzer (direkt vor Wasserausgusy, gasbdeuert, Slbefeuert, mit festen
Brennstoffen erhitzter Wassertank, erneuerbare Energie (bspw. Solarthermie)oder Sonstige Relevant
ist in diesem Zusammenhang zwar in erster Linie,ob die Warmwasserbereitung mit Gas erfolgt oder
nicht, aber auch welche Technologie genau zum Einsatkommt. €hnlich wie bei den Zusatzheizungen
zur Raumkonditionierung, bei denen ebenfalls relevant ist, welche Technologie diese weitere(n)
Heizung(en) nutzt/nutzen, da je nach Typ deutlich mehr oder weniger des gesamten Heizbedarfs
durch Gas gedeckt werden muss, kann auch bezYglich der Warmwasserbereitung die Technologie
deutliche Unterschiede mit sich bringen. Beispielsweise kSnnen durch die Verwedung von
Solarthermie zur Warmwasserbergtung in den Sommemonaten in vielen FSllen sonstige verwendete
Technologien obsolet werden, wShrend in den Wintermonaten in der Regel immer unterstYtzend
weitere Technologien zur Warmwasserbereitung Anwendungfinden mYssen. Folglich waren auch im
Rahmen der Umfrage hier mehrere AntwortmsSglichkeiten msglich. Genau wie bei den existierenden
Zusatzheizungen sind auch diese Ergebnisse binSr kodiert, in dem jede Antwortm3glichkeitin
separaten Spalten aufweist, ob die entsprechend Technologie verwendet wird oder nicht. Auch hier
wird dies auf die zuvor erwShnte Weise in Excel zunScht gefiltert, zusammengefYhrt und formatiert,
sodass die verschiedenen Kombinationen entstehen. Allerdings ist in diesem Fall primSr relevant, ob
die TrinkwassererwSrmung vollstSndig oder teilweise durch Gas erfolgt oder nicht. Falls fYr die
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TrinkwassererwSrmung keinerlei gasbefeuerte Systeme zur Anwendung kommen, ist fYr die Analyse
nicht relevant, anhand welcher sonstigen genauen Technologien dies stdtlessen erfolgt. Daher
werden sSmtliche Kombinationen ohne gasfeuerte Systeme schlicht als Sonstige zusammengefasst.

Auch ist fYr eine Analyse des Gasverbrauchs hinsichtlich des Wetters relamt, ob durch eventuelle
Gasherde oder gasbetriebene Kocher eiausStzlicher Gasverbrauch entstht. Welche Art von Kochstelle
vorliegt wurde ebenfalls erhoben. Hierzu gab es in der Umfrage insgesamt 3 FragenZunSchst wurde
gefragt, welche Art von Kochstelle vorliegt. Hierbei standen die Antworten Gaskocher, Gaskochemit
Elektroherd oder -ofen, Elektroherd, ...| befeuerter Herd oder mit Festbrennstoffen befeuerter Herd zur
Auswahl. Allerdings ist fYr die Analyse nur interessant, ob ein Gas betribener Herd vorliegt oder
nicht. Alle weiteren Antworten k3nnen daher als Sorstige zusammengefasst werden Liegt ein Gasherd
vor, wurde zusStzlich erhoben, ob einer, zwei oder mehr vorliegen und wie lange am Tag diese
insgesamt betrieben werden. Da in fast allen Haushalten nur ein Gasherd vorliegt und wesentlib
wichtiger ist, wie lange diese durchschnittlich pro Tag betrieben werden anstatt wie viele genau
vorliegen, werden hier nur die Ergebnisse der ersten und dritten Frage berYcksichtigt. Hieraus 1Ssst
sich eine Dimensionshierarchie aufbauen. Die oberste Ebene gibt lediglich angpb ein Gasherd vorliegt
oder nicht, wShrend die untere Ebene angibt, wie lange diese/r tSglich betrieben werden. Die
Formatierung und Dekodierung erfolgte ebenfalls in Excel

ZusStzlich kann der Gasverbrauch durch gasbefeuerteoptische Feuer steigen. @ diese Feuer den
Gasverbrauchsteigern, in der Regel aber lediglich der Optik dienen und meist kaum einen, bzw. nur
einen vernachlSssigbaren Beitrag zur Raumheizung leisten, sollten diese als Dimension betrachtet
werden und somit Teil der Analyse sein. €hnlich wie auch die weiteren herangezogenen
Umfrageergebnisse bezYglich weiterer GasverbrSuche, @inicht direkt mit der Raumkonditionierung
und Heizung verbunden sind, gibt jedoch auch diese Nutzung von Gas eine gewisse AbwSrme adie
RSumlichkeiten ab und stellt somit aus Bilanzierungssicht eine interne WSrmequelle dar.
Dementsprechend ist es denkbar, dass diese WSrmequellen deBasverbrauch zur Raumheizung etwas
senken ksnnten. In der Umfrage wurden drei Fragen dazu gestellt. Zum einen, ob gasbefeuerte
optische Feuer vorliegen oder nihit und falls ja, wie viele vorliegen und wie lange jedes davon
durchschnittlich pro Tag im Einsatz ist. Auch hier ISsst sich eine Hierarchie aufbauenDie obere Ebene
gibt die Anzahl der optischen Feuer von keines bis mehr a 2 an, wShrend die untere Eber angibt,
wie lange pro Tag jedes davon genutzt wird. Die Formaierung und Dekodierung erfolgten in Excel.

Zuletzt k3nnen auch Trockner Gas verbrennen, um WSrme zu gewinnen. Wenn ein Haushalt einen
gasbefeuertenTrockner verwendet, wirkt sich dies ebenfalls auf den Gasverbrauchaus. Daher wird die

Dimension Trockner fYr die Analyse herangezogen. Im Zuge der Umfrage wurde erhobenpb solche
Trockner vorliegen oder nicht und falls ja, wie viele vorliegen und wie lange jeder dieser pro Tag

betrieben wird. Da allerdings in allen FSllen ohnehin, falls solche Trockner verwendet werden nur ein

Trockner vorliegt, ISsst sich dies in die Hierarchien dgasbefeuerter Trockner: Ja oder NeinO und

ZEinsatzdauer pro Tagdzusammenfassen. Folgth ergibt sich auch hier eine Hierarchiestruktur mit

Ersterem als obere Ebene und Letzterem als untere Ebene. Di¢ormatierung und Dekodierung

erfolgten in Excel.
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Anschlie§8end wurden alle formatierten, aufbereiteten Tabellen dieser fYnf Dimensionen in eine gro§e
Tabelle zusammengefYhrt. Als Ergebnis entstand eine gro§e Hilfstabelle, aus der dann spSter die
kleinen, nach den Dimensionswerten geordneten Dimensionstabellen aufgebaut und die
entsprechendenDimensionswerte den Messwerten der Faktentabelle Ybegeben werden k3nnen. Diese
wurde dann zunSchst als CSVDatei exportiert und stand dann fYr den Import in das DW bereit.

DafYr wurde zunSchst eine entsprechende Tabelle Datalntegratioim DW aufgebaut.

I"#$%#& %S (#&4*,*3R,/<2*,8JR&0 &
&&8&8&1/,/234888&8&&8E&E&&&35%#H6#"'&@"31$"O&N&O7
&&&&Z/*,8R<34&&&&E&&&&35%HOHT
&&&&Z/*,8BR<%SL/&&&&E&AY% 3587
&&&&Y*,[12Z/*,8R<34&&&35%H#6#"7&
&&&&Y*,[2Z[* BR<%SL/I&AY%"3567&
&&&&1JI234&88&8&&E&&&I5YHO6H &
&&&&1JIF2%SL/&&E&&EEAYL" 35!
&&&&!IIF2:;*</&E&&&&EAY"3567 &
&&&&)82/34&&88&&&&EE&EI5YHOE T
&&8&&)82/$9IHR,&&&&&&&AY" 3567
&&&&)82/:;*</&&E&&&&KEEAY" 356 R
&&&&A2S/2348&88&E&&&E&&35VHEEE" T
&&&8&A2S/28888&&E&&EEEAY"BD6T
&&&&A2S/2:;*</&&&E&E&AY 358

>?2&

Nach dem erfolgreichen Import liegt die Hilfstabelle dann in der Datenbank vor. Nun k3nnen mit Hilfe
diese Tabelle die weiteren Dimensionstabellen aufgebaut werden.Vorher sollten allerdings noch die
PrimSrschlYssel deDimensionen Zusatzheizungen und TrinkwassererwSrmung Yberarbeitet weten.
Aufgrund der ursprYnglichen Dummy-Codierung und der gewShiten Forme zur Zusammenfassung
dieser weisen die bestehende PrimSrschlYssel nSmlich gro§e Spr¥Ynge auf. Im Ansaeb$ an denimport
werden daher die bestehenden PrimSrschlYssel manue¥ber UPDATE Befehle nachbearbeitet. Da die
Tabellen nur wenige Zeilen haben ist dies ohne Probleme msglich. Bei gri8eren Tabellen wYrde es
sich allerdings empfehlen, die Tabelle um eine zusStzlice Spalten zu erweitern, die als automatisch
hochzShlende PrimSrschlYssel definiert wrden. Die Spalten mit den "alten" PrimSrschlYsseln k3nnte
dann geldscht werden. Der PrimSrschlYssel999.999 fYr Fehlerwerte bleibt allerdings weiterhin
bestehen.

{@43$%84*,*3R,/<2* 8IR&AHN&Z/* 8BR<34&B&U&KYZ#"'#&Z/*,8R<34&B&DE?&
{@43$%#8&4* *3R,[<2* 8IR&AH#W&Z/[* BR<34&B&P&YZ# '#&Z/*,8R<34&B&DEER
[&

Somit ist die Hilfstabelle vollstSndig integriert und kann zum Aufbau der Dimensionstabellen und
spSter zur VerknYpfung dieser mit der Faktentabelle genutzt werden.

Dimension Zusatzheizungen (DimAdditionalHeating)

ZunSchst wird die Dimensionstabelle DimAdditionalHeating erstellt.
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I"#$%#H& %S (#&489Z/*,8R<%SL/&0 &
&&&E@NKZ/*,8R<&&35%#6#"&@"31$"O&NZO7
&&&&Z/*,8R<%SL/&AY%"358

>?2&

Anschlie§8end kann diese mit den Werten aus der Hilfstabelle gefYllt werden,indem diese nach den
einzelnen Dimensionswerten gruppiert werden.

35A#"%&35%=&4897/*,8R<%SL/&0@NKZ/*,8R<7&Z/* 8R<%SL/&&
AH(#1%&Z/*,8R<347&Z/* BR<%SL/& &

)'=1&4**3R,/<2*8JR& &

6"=:@&'0&Z/*,8R<34? &

Dimension TrinkwassererwSrmung (DimWaterHeating)

Auch fYr die Dimension TrinkwassererwSrmung muss zunSchst eineTabelle erstellt werden.
Anschlie§8end wurde auch diese mit den gruppierten Dimensionswerten aus der Hilfsabelle gefYlit. Da
diese Schritte fYr alle restlichen Dimensionstabellen identisch sind, weden nachfolgend nur noch die
SQL-Befehle fYr diese Schrite angegeben.

I"#$%#H& %S (#&ABIY*,/2Z/*8R<&0 &

&&&E@NKY*,/2Z/* 8R<&&35%#6#"'&@"31$"O&N#D7

&&&&Y*,[12Z/* 8R<%SL/&A%"356&

>?2&

&

35A#"%&35%=&489Y*,/2Z/* BR<&O@NKY*,/2Z/* 8BR<7&Y*,/2Z/* BR<%SL/>& &
AH(#1%&Y*,12Z/* 8R<347&Y*,12Z/*8R<%SL/I& &

)'=1&4**3R,/<2*8JR& &

6"=:@&'O&Y*,/2Z/*,8R<34? &

Dimension Kochstellen (DimCooker)

I"#$%#& %S (#&48911Jf/2&0 &
&&&&@NK!JJf/2&&35%#6#"'&@"31$"O&N#ED7
&&&&!JIF2%SL/I&AY%"356 7&
&&&&IJIII2:;*</&A%"356 &

>?2&

&

35A#"%&35%=&48911Jf/2&0@NK!JJIf/27&!JIf/2%SL/7&1JIf/2:;*</>& &
A#H(#%&IIN2347&1II2%SLIT&NIIfI2:;*</& &

)'=1&4**3R,/<2*8JR& &
6"=:@&'0&!1Jf/234? &

FYr die untere Hierarchieebene mYssen dann jedoch noch, wie fYr Dimensnstabellen im Sternschema
typisch, die Werte aus beiden Spalten zusammengefYhrverden, sodass die untere Ebene den Wert
der oberen Ebene mitfYhrt und bei der Betrachtung der unteren Dimensionswerte deutlich ist, zu

welchen Dimensionswerten der oberen Hierarchieebene dise gehsren. Dieser Schritt muss auch fYr
alle verbleibenden Dimensionstabellen durchgefYhrt werden.

:@49%#&A891IIf12&A#% &I IFI2:;*</&B&!IIFI2%SL/IGN& TAT&\&!JIf/2:;*</? &
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Dimension optische Feuer (DimFireEffect)

"#S%H& %S (#&489)82/# [+,&0 &
&&&&@NK)82/&8&8&&35%#6#"&@"31$"O&N#O7
&&&&)82/$9JHR,&A%"356 &

&&&8&)82/:;*</&&A%"356 &

>?&

&

35A#"%&35%=8489)82/# [+,&0@NK)82/7&)82/$9JHR,7&)82/:;*</>& &
A#(#!1%8&)82/347&)82/$9IHR,7&)82/:;*</& &

)'=1&4* *3R,/<2*8JR& &

6"=:@&'0&)82/34? &

&

:@4$%#8&A89)82/#  [+,&A#%&)82/:;*</&B&)82/$9IHR,&\& TAT&\&)82/:;*</? &

Dimension Trockner (DimDryer)

"#$%#H& %P (#&48942S/2&0 &
&&&E&@NKA2S/2&8&8&35%#6#"'&@"31$"O&BI#O7
&&&&A2S/288&EEEAN" 3BT

&&&&A2S/2:;*</&A%"356 &

>?&

&
35A#"%&35%=848942S/2&0@NK42S/278&42S/278&42S/2:;*</>&
AH(#1%&42S/2347842S/278&42S/2:;*</& &

)'=1&4* *3R,/<2*8JR& &

6"=:@&'0&42S5/234?&

&

:@4%$%#8&48942S/28 A#%E&4A2S/2:;*</&B&A2S/2&\&TAT&\&42S/2:;*</? &

VerknYpfung der Faktentabelle mit den Di mensionstabellen

Um die Dimensionstabellen mit der Faktentabelle zu veknYpfen, muss die Faktentabelle zunSchstim
die entsprechenden FremdschlYsselspalten erweitert werden.

"#3%#& %% (#&;G.8,/;,HI8IK,/ILK *- I&SALAH(#1%&M &
&&EEEEEEEEEEEELEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE) =18)* R, Yo*-.I?
&

4"=@8&%$' (#H&)*+,%*-./? &

&

"#$%HE& YD (#H&)*+,%*-./&0 &
&&&&:*</&&&&EEEEEEEA="(#T &
&&&&1/,/2)N&& & & EEEE ISV HEH &
&&&&YBINN&E &L & & E&E &3SV T
&&&&4*S,89/)N&&&E&E&E3I5%HEH &

&&&&Y [* N2)N& & & & &E&I5YHEH B

&&&&Z[* 8BR<%SL/)N&E&35%#6#"E

&&&&Y* [2Z/*,8R<)N&35%#6#"7 &
&&&&JIfI2)N&&&&&&&I5%#H6#" &
&&&&)82/# [+, )N&&&35%#H6H"T&
&&&8&4A2S/2)N&&EEEEEE& S5V BE"

>?&

&

35A#"%&35%=8&)*+,%*-./&0 &
8&EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE &<IT
&&EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEL],/RQ)NT
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&&&8&8E&&EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEBI)N

&8&&& 888888 E&EEEEEEEEEE
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Anschlie§end werden die PrimSrschlYssel der einzelnen Dimensionstabellen derMesswerten der
Faktentabelle als FremdschlYssel zugeordnet. FYr die zeitlich verknYpften Dimensionen DimDayte
und DimWeather sind die PrimSrschlYssel dem bereits existierenden Fremdschisel der
Zeitdimensionstabelle DimTime inhSrent und k3nnen daher direkt aus diesem erzeugt werden. Der
PrimSrschlYssel der Wetterdimension ist mit dem der Zeitdimension identish und der PrimSrschlYssel
der Tageszeitdimension ist gleich dem letzten Teil des PrimSrschlYssels d&eitdimension, nSmlich der
Stundenkodierung. FYr die anhand der Meter ID zuzuordnenden Dimensionen erfolgt die Zuordnung
der Dimensionswerte zu den Messverten anhand der Hilfstabelle, die fYr sSmtliche Meter IDs die
zugehsrigen Dimensionswerte enthSlt.
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Danach sind allen Messwerten die entsprechenden Dimensionswerte zwgprdnet. Die Hilfstabelle hat
ihren Zweck zur Erstellung der Dimensionstabellen und VerknYpfung dieser mit der Faktentabelle
erfYllt und kann daher gelSscht werden. Vor einer Nutzung des DW fYr Analysen sollten jedoch icht
relevante und fehlerhafte Daten gelSscht werden. Dies verringert nicht nur den Speicherplatzbedarf,
sondern fYhrt auch zu kYrzeren Abfragen, dabeispielsweise NULL Werte bei Abfragen nicht explizit
ignoriert werden mYssen. FYr 197 Meter IDs existieren keine Umfrageergebnisse. Folglich liegenfYr
diese GebSude keine Dimensionswerte der gebSutiezogenenDimensionen vor und sie liefern fYr die
Analyse der Hypothese keinerlei Wert, da sich nichts Yber die weiteren GasverbrSuche Yber den der
Raumheizung hinaus aussagen ISssiDaher sollten die Messlaten der entsprechenden Meter IDs aus
der Faktentabelle gelSscht werden.
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DarYber hinaus nutzen wie zuvor erwShnt nicht alle GebSude Gas zunieizen. Dabei handelt es sich
nach vorangegangener L3schung no noch um 21 GebSude. Diese Werte der Dimension
Zusatzheizungen dieser GebSude wurden im Zuge der Formatieng in Excel als 999.999 kodiert.
Daher k3nnen auch diese betroffenen Werte direkt Yber die éne Ausgabe der als fehlerhaft kodierten
FremdschlYsseber Dimension Zusatzheizungen geldscht werden.
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Nachdem alle Tabellen fertig formatiert und von Unreinheiten und nicht relevanten We rten befreit
wurden, sollte zur abschlie§8enden tberprYfung der Faktentabelle entsprechende Bedingungen und
Definitionen festgelegt werden. Insbesondere sollten alle FremdschlYselspalten als solche definiert
werden. DarYber hinaus kann die Spalte mit den Meter IDs (MeterFK) gelSscht werden, da diese
Dimension selbst nicht fYr Analysen verwendet wird und ihren Zweck bereits erfYllt hat. Sie diente
lediglich der Zuordnung der gebSudebezogenen Dimensionswertezu den Messwerten der
Faktentabelle.
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Nun ist das DW wllstSndig aufgebaut und kann seine Daten fYr Analysen und Abfragen bereitstellen.

DimTime DimDaytime
PK_Time
¢ Year
’ . PK_DT
DimWeather Quarter - TimeOfDay
* Month
Date HourOfDay
DateTime FactTable DimHeatingType
PK_Weather
Templntervall
TempRound 0 U§age ............... +  PK Heating
Temperature S TimeRK e e + HeatingType
¢ DaytimeFK........
»  WeatherFK........
* HeatingTypeFK...

. . * WaterHeatingFK .
DimWaterHeating o CookerFK....!.;.... DimCooker
+  FireEffectFK...... \
* PK WaterHeating * DryetEKeeas * PK Cooker

WaterHeatingType o : CookerType
DimFireEffect DimDryer CookerUsage
PK_Fire » PK Dryer
FireAmount * Dryer
FireUsage * DryerUsage
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Um die Hypothese zu prYfen, werden insgesamt vier vershiedene Abfragen durchgefYhrt. Dabei wird
jeweils einer der Gasverbrauchsfaktoren untersubt. Alle weiteren Faktoren werden auf die gleichen
Werte gesetzt, um Vergleichbarkeit zu gewShrleisten. Bsonders Interesse besteht bei dieser Analyse an
dem Gasverbrauch in AbhSngigkeit von der AuSentemperatur. Daher wird der Gasverbrauch
hinsichtlich der gemessenen Au8entemperaturen visualisiert. Folgkth stellen die AuSentemperaturen
den Index dar. AnschlieSend werden dann die verschiedenen GebSudeausstattungen, die einen
Einfluss auf den Gasverbrauch haben, in diesem Koordinatensystem dargestellt. Um a$tzlich die
verschiedenen Tageszeiten zu berYckshtigen, wird fYr jede der vier Tageszeiten Morgen, Nachmittag,
Abend und Nacht ein eigenes Diagramm erstellt. In der ersten Abfrage wird dabeider Gasverbrauch
hinsichtlich der verschiedenen Zusatzheizunge dargestellt. Dabei werden die drei am hSufigsten
vorkommenden Werte verwendet, um m3glichst viele GebSude in die Analyse miteinzubeziehen und
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die Ergebnisse dadurch signifikanter und weniger anfSllig fYr Ausrei§er zu machen. Dise sind
ausschlieglich Gasieizung, Gasheizung und Elektroheizung (zentral oder Speicher) und Gasheizung
und offene Feuer. Zudem werden alle weiteren Faktoren auf die gleichen Wertegesetzt. Auch hier gilt,
dass dies msglichst hSufig vorkommende Werte sein sollten. Dementsprechend rolgt die
TrinkwassererwSrmung durch Gasund es kommen keine Gasherde, optische Feuer oder gasbefeuerte
Trockner vor. Der Gasverbrauch wird dabei wieder als Durchschnitt angegeben, sodass die Anzahl der
GebSude, die in die Aggregationen eingehen, keinen mfluss auf das Ergebnis hat. Gruppiert und
aggregert werden die Werte dementsprechend hinsichtlich der Tageszeit, dem Heizungstyp und der
gerundeten Au8entemperatur.
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)"'=1&)*+,%*-./7&489Y*,12Z/*,8R<7&48911J1/27&489)82/# __ [+,78&48942S/27&
4894*S,89/78489Z/* 8R<%SL/7&489Y/* N2 &
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$54&)*+ %*- [IY/* M2)N&B&ASIY* NM2I@NKY/* /2 &
$54&0489Z/*,8R<%SL/IZ/* 8BR<%SL/&B&T5IR/&I_&,;/T&="8489Z/* BR<%SL/Z/* 8BR<%SL/&
B&T#./+,28+8,S&0+/R,2*.8J2&:,J2*</>T& &

="84897/* 8R<%SL/IZ/* 8R<%SL/&B&T=L/R&_82/:T> &
$54&489Y+,/2Z/* 8R<IY* [2Z/* BR<%SL/&B&TE6*T &
$54&48913J1/211331/2%SL/&B&T=A28+3Jf2T &
$548489)82/# _/+)82/$9JHR,&B&T5I& 82/ T &
$54&48942S/2142S/2&B&T5IT&

6"=: @& 08&%89/=_4*ST&Z/* BR<%SL/7&%/9L"IHRI.

Das Vorgehen ist dabei mit dem der vorangegangenen Hypothes identisch. Die Ausgabetabelle wird
als CSV/Datei gespeichert und als ein Data Frame in Kthon importiert. Anschlie8end werden die
Werte entsprechend gefiltert und ein neuer Data Frame zur Darstellung aufgebaut und visualisiert.
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Es fSlIt sofort auf, dass fYr alle Tageszeiten ein ganz klarer Zusammenhang zwischen Au§entemperatur
und Gasverbrauch erkennbar ist. Der Gasverbrauch steigt mit sinkender Au8entemperafr linear an.
Dieser lineare Anstieg beginnt ab einer Temperatur von 15C und setzt sich meist bis zu den
minimalen Au8entemperaturen fort. Dabei wird der Gasverbrauch auch bei hSheren Temperaturen nie
wirklich gleich Null, was darauf hindeutet, dass auch zu wSrmeren Zeiten manchmal Gas verbraucht
wurde. Aufgrund der DimensionseinschrSnkungenist die einzig m3gliche Quelle dieses Gasverbrauchs
bei hSheren Temperaturen, die eigentlich keine Raumbeheizung mehr erfordern, das
Brauchwarmwasser. Die TrinkwassererwSrmung aller dieser GebSude erfolgt nSnath durch Gas,
wShrend alle sastigen Gasverbrauchsquellen eliminiert wurden. Zudem fSlit klar ins Auge, dassder
Gasverbrauch zuallen Tageszeiten au8er der Nacht in etwa gleich hoch ist. In den Nachtstunden
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hingegen ist der Gasverbrauch deutlich geringer. Dieser Unterschied ist d& gro§, was jedoch zu
erwarten war.

AuffSllig ist auch, dass praktische keine Unterschiede zwischerden verschiedenen Zusatzheizungen
bestehen. Sowohl die HShe als auch der Verlauf des Gasverbrauch sind praktisch immer genau
identisch. Lediglich bei kalten Au8entemperaturen liegen teils gr$8ere Schwankungen und
Abweichungen vor. Dabei sollte jedoch bedabt werden, dass an beiden Enden der XAchse kaum noch
Messwerte vorliegen, da diese Stellen verhSltnismS8igextreme AuSentemperaturen aufweisen, die
nicht hSufig vorkommen. Diese Stellen sind daher besonders anfSllig fYr Ausrei§er fehlerhafte
Messwerte ocer den Zufall. Da keine stSrkeren oder schwScheren Steigungen des Verlaufs und keine
wirklichen Unterschiede bei der HShe des Durchschnitts\erbrauchs erkenntar sind, deutet dies darauf
hin, dass offene Feuer und Elektroheizungen vergleichsweise wenig zur Bckung des
HeizwSrmebedarfs beitragen und dieser hauptsSchlich dich Gas gedeckt wird. Die sonstigen
Zusatzheizungen haben also kaum einen Einfluss auf die Bhe oder den Verlauf des Gasverbrauchs.

Allerdings fallen bei einem Blick ins Detail drei Dinge auf. Der Gasverbauch bei der Konfiguration
Gasheizung und offene Feuer ist immer vergleichsweisenoch. Dies k3nnte damit zusammenhSngen,
dass Feuerstellen isbesondere in alten GebSuden vorkommen, die eher schlechtere Baustandards
hinsichtlich der Energieeffizienz aufweisen. Daher k3nnte in diesen GebSuden allgemein ein hsherer
HeizwSrmebedarf bestehen. KSmen diese GebSude zusStzligther in ISndlichen Regionen vor,
k3nnten sie zudem schlichtweg gr38ere NutzflSchen aufweisen, was den HeizwSrmebedarf ebenft
weiter erhdhen wYrde. Zweitens fSlit auf, dass der Gaserbrauch bei ebendieser Konfiguration in
Morgenstunden im Vergleich zu den anderen Tageszeiterbesanders hoch ist. Grund dafYr dYrfte sein,
dass offene Feuer meist nur in den Abendstunden genutzt weden, jedoch so gut wie nie morgens.
Daher muss der HeizwSrmebedarf in den Morgenstunden und vormittays ausschlie§lich durch Gas
gedeckt werden. DarYber hinaus fSlit auf, dass sich in den Nachtstunden der Verlauf des
Gasverbrauchs bei der Konfiguration Gas und Elektroheizung sehr von denen der anderen
Konfigurationen unterscheidet, da er eine gr38ere Steigung aufweist. Dies ist sehr interessant, da es
auf die Verwendung typischer Nachtspeicherheizungen hindeuten ksnnte. Schlie8lich sind die
Elektroheizungen als Zentralheizungen oder Speicher definiert. Elektroheizungen sto8en bei kalten
Temperaturen leicht an ihre Grenzen. Daraus kSnnte der starke Anstieg dessasverbrauchs bei kalten
Temperaturen unter 0jC folgen. Bei wSrmeren Temperaturen k3nnen solche Heiungen jedoch einen
guten Teil des HeizwSrmebedarfs decken, was der Grund dafYr sein k3nnte, dass der Gasverbrauch
dieser Konfiguration im Gegensatz zu den snstigen Konfigurationen bei wSrmeren Temperaturen
gleich null ist.

Anschlie§end wurden die Werte erneut anhand der Maximalwerte normiert und dargestellt. Diese Art
der Darstellung brachte jedoch keine wesentlichen neuen Erkenntnissgda sich die GasverbSuche
bereits absolut kaum voneinander unterscheiden.
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Als nSchstes wurde dann der Gasverbrauch hinsichtlich der Konfigurationen fYr die
TrinkwassererwSrmung analysiert. Dieser Fall beinhaltet damit bereits einen hsheren Einfluss des
Nutzerverhaltens als die Analyse der Zusatzheizungen, da letztere hSufig autmatisiert anhand von
Thermostaten gesteuert werden. Das Vorgehen bei der Analyse ist dabei genau gleich. Dieses Mal wird
die Analyse jedoch so geSndert, dass die Dimension Zusatzheizungen konstargehalten und die
Dimension TrinkwassererwSrmung verSndert wrd. Alle weiteren Gasverbrauchsquellen werden
weiterhin auf Werte gesetzt, die diese eliminieren. FYr die Raumheizung kommt ausschlie§lich Gas
zum Einsatz, um die Ergebnisse nicht zu verfSischemnd da zudem bei dieser Konfiguration die grs§te
Anzahl an GebSude in die Analyse eingeht. Als m&gliche Konfigurationen der TrinkwassererwSrmung
werden ein zentrales Heizsystem, Gas, Gas plus elektritie Tauchsieder und Sonstige herangezogen.
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Sonstige beirhalten in diesem Fall sSmtliche Konfigurationen, die kein Ga verwenden.
Dementsprechend wird in diesen GebSuden lediglich zu Raumheizungszecken Gas verbrannt.
ZunSchst wurden die Daten abgefragt und als CS\Datei exportiert.

AH(HI%EK<0:*</>&$A&:*<IT  &Z/* BR<%SL/7&IJIf2%SLI78)82/$9IHR, 7&42S/27&
%89/=_4*ST&Y* /2Z/* 8R<%SL/7&%/9L"IHRI& &

)'=1&)*+ %*-./7&489Z/* BR<%SL/7&48911f/278489)82/# [+ 7848942S5/278&4894*S,89/7&
489Y* [2Z/* BR<T&ABIYI N2 &

YZ#"#&)*+,%*- /1Z/* BR<%SL/)N&B&A89Z/* BR<%SL/I@NKZ/* 8R<& &

$548&)*+ %*- /111Jf/2)N&B&A489IIIF2| @NK!IIIF/2& &

$548&)*+%*-./1)82/# [+ )N&B&A89)S2/# |+ |@NK)82/ &

$548&)*+ %*-./142S/2)N&B&A8I42S/2| @NKA2S/2 &

$548&)*+ %*- /14*S,89/)N&B&48IA*S 89/ @NKA% &

$548&)*+ %*- /IY* [2Z/* BR<)N&B&ABIY* /2Z/* BR<I@NKY* /2Z/* 8R< &
$54&)*+ %*- [IY/* M2)N&B&ABIY* M2I@NKY/* /2 &

$5480489Y* /2Z/* 8R<IY* [2Z/* 8BR<%SL/&B&TR,2* &/ 8R<&:S;,/9T&="&
489Y*,/2Z/* 8R<IY* [2Z/* 8R<%SL/I&B&T6*T& &

="&489Y* [2Z/* 8R<IY* [2Z/* BR<%SL/&B&TE* 7&#./+28+&0899/2;8JR>T&="&
489Y* [2Z/* 8R<IY* [2Z/* 8BR<%SLI&B&T=2T> &

$548489Z/* 8R<%SL/IZ/* BR<%SL/&B&TSIRI&I_&MNIT &
$54&48913J1/211331/2%SL/&B&T=A28&+3Jf2T &

$548489)82/# _/+)82/$9JHR,&B&T5I& 82/ T &
$54&48942S/2142S/2&B&T5IT&

6"'=: @& 08&%89/=_A4*ST&Y* /2Z/* 8R<%SL/7&%/IL"IHRI &

Auch hier werden die GasverbrSuche wieder hinsibtlich der Au§entemperatur dargestellt. Dabei wird
erneut fYr jede Tageszeit ein eigenes Diagramm erstellt.
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In Anbetracht der Ergebnisse lassen sich keine wklichen Muster oder ZusammenhSnge bezYglich der
TrinkwassererwSrmungskonfigurationen erkennen. Die Art der TrinkwassererwSrmung hat somit
keinen erkennbaren Einfluss auf den gesamten Gasverbrauch. Die Ergebnisse hinsichtlich der
Au8entemperatur sind allerdings auch in diesem Fall wieder eindeutig, da de Gasverbrauch weiterhin
sehr stark von der Au§entemperatur abhSngt. Dabei ergibt sich der gleiche Zusammenhang wie bereits
bei der Analyse der Heizungskonfigurationen. Der Gasverbrauch steigt ab Temperaturerunter circa
15;C mit sinkender Au§entemperatur linear an. Bei kSlteren Au§entemperaturen liegen jedoch teils
starke Streuungen der Werte vor. Dies ist auch in diesem Fall am ehesten auf die geringe Anzahl der
vorliegenden Messwerte bei diesen Temperaturen kombiniert mit der Tatsache, dass aufgrund der
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Temperatur gleichzeitig ein hoher HeizwSrmebedarf besteht, zurYckzufYhren. Diese beiden Faktoren
ksnnten theoretisch zu den teils grog8en Schwankungen fYhren.

In einer letzten Analyse soll dann der Einflussvon gasbetriebenen Kochstellen auf den Gasverbrauch
untersucht werden. Diese Dimension wei8t einen sehr gro8en Einfluss des Nutzererhaltens auf und ist

die einzige Gasverbrauchsquelle, die prinzipiell unabh®gig von der Jahreszeit und den

AuSentemperaturen sein dYrfte, da in der Regel zu jeder Jahreszeit etwa gleichmS8ig viel gekocht
wird. Bei dieser Dimension liegen neben der Angabe, ob gasbetriebene Kochstellen oder niclhind ob

diese durch Elektrosfen unterstYtzt werden oder nicht, auch Angaben Yber de durchschnittliche

tSgliche Nutzungsdauer vor. Zu erwarten wSre daher, dass in Haushalten mit Gasherden, in denen
tSglich und rund um das Jahr viel gekocht wird, der Gasverbrauch bei h§herenTemperaturen hher ist

als in sonstigen Haushalten und der Verlaif des Gasverbrauchs Yber die Au8entemperatur
dementsprechend eine etwas geringere Steigung aufweist. WSre dies der FallwSre zumindest

erstmalig verdeutlicht, dass das Nutzerverhalten einen gewissen Einflussauf den Gasverbrauch und
dessen Zusammenhang rit der Au8entemperatur haben kann. Dieses Mal werden die Dimensionen
Zusatzheizungen und TrinkwassererwSrmung konstant gehalten. FYr die Kochstellendimension wird
definiert, dass lediglich Haushalte mit gasbetiebenen Kochstellen berYcksichtigt werden. Aggregiert
wird dann hinsichtlich der tSglichen Nutzungsdauer ebendieser Kochstellen.
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Vor der Visualisierung wurden die Verbrauchswerte erneut anhand der Maximalwerte normiert, in der
Hoffnung, dass sich somehr Yber den Verlauf des Gasverbrauchs Yber die Aughtemperatur hinweg
aussagen ISsst. Leider lassen jedoch anhand der Ergebnisse keine wirklichen Schlussfolgerungen
Ziehen.
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Das grundlegende Problem dYrfte in diesem Fall dreierleisein. Zum Einen hat die bereits bekannte,
recht hohe Streuung der Verbrauchswerte bei sehr niedrigen Temperaturen, basierend auf den
wenigen Messwerten, zur Folge, dass der Maximhlvert des Verbrauchs bei unterschiedlichen
Temperaturen, nicht nur der niedrigsten Temperatur, vorkommen kann. Dies kann der Verlauf der
Graphen sehr verzerren. ZumAnderen dYrfte der Gasverbrauch von Kochstéén zur kalten Jahreszeit
vergleichsweise unbedeutend fYr den Gesamtverbrauch sein, da ein sehr hoher HeizwSrmebedarf
besteht. Um die EinflYsse m&glichst gut zu untersuchen wYrde es daher mehr Sinn machen, den Fokus
auf wSrmere Au8entemperaturen zu legen. Drittens macht es wenig Sinn, Unterschiede dertSglichen
Nutzungsdauer von Gaskochstellen auf den Gasverbrauchn den Nacht- oder Morgenstunden zu
untersuchen, da zu diesen Zeiten ohnehin keine Nutzung stattfinden dYrfte. Wird die Kochselle z.B.




tSglich fYr eine Stunde genutzt, so kann dies gro§e Auswrkungen auf den Gasverbrauch diess
spezifischen Zeitraumshaben. Da ein Tag jedoch 24 Stunden hat, dYrften die Auswirkungen auf den
Gasverbrauch des gesamten Tages deutlich geringer s8e Folglich macht es mehr Sinn, anstatt der vier
Tageszeiten beispietweise vier verschiedene Halbstundenintervalle in der Mittagszeit zu betrachten.
So wird daher in der abschlie§enden Analyse verfahren. Die Tageszeit wird auf das Zeitintervall von
12 D 14 Uhr festgelegt. Ferrer werden nur die Verbrauchsdaten bei Au§entemperaturen Yber GC
betrachtet. Um den Fokus auf den Verlauf des Verbrauchs Yber die Temperatur hinweg zu legen,
werden sSmtliche Messwerte auch in diesem Fall normiet.
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Das Ergebnis ist hier deutlich axschaulicher und aufschlussreicher. Der Zusammenhang zwischen
Au8entemperatur und Gaswerbrauch bleibt auch weiterhin eindeutig bestehen. Insgesamt hat die
Nutzung der Gaskochstellen keinen erkennbaren Einflus auf die Steigung dieses Verlaufs. Allerdings
ist sehr eindeutig erkennbar, dass das Nutzerverhalten einen Einfluss auf die HShe de§asverbrauchs
hat. So ist bei jeder Au§entemperatur zu jedem Messintervall gegeben, dass deGasverbrauch bei Yber
zweistYndiger Nutzung der Kochstelle h3her ist als beimaximal 30-minYtiger Nutzung. Dies ist daran
zu erkennen, dass in jedem Diagramm an jeler Stelle die rote Linie (tSglich Yber 2 Stunden) Yber der
blauen Linie (weniger als 30 Minuten) liegt. DarYber hinaus bilden diese beiden Linien sogar Yber
weite Teile eine Art Grenze auf jeder Seite und schlie§en somit die dazwischenliegenden Werte ein.
Somit ISsst sogar an vielen Stellen eine klare Rangordnung des Energieverbrauchs erkennen, die der
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logischen Schlussfolgerungentspricht, dass eine ISngere Nutzung der Kchstelle den Gasverbrauch
erh3ht. Die gleiche Analyse wurde ebenfalls in den Abendstuinden durchgefYhrt, allerdings waren die
Ergebnisse hier deutlich weniger eindeutig. Daraus ISsst sich schlie§en, dass die Gaskochstellen in der
Regel insbesondere zur Mitagszeit betrieben wurden.
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Die Hypothese wurde recht umfangreich geprYft. Jede einzelne Ungérsuchung hat dabei klar ergeben,
wie stark der Gasverbrauch von der Au§entemperatur ahSngt. Dabeiergab sich immer ein linearer
Zusammenhang, beginnend ab Temperaturen unter 1%C. Dieser ineare Zusammenhang konnte weder
wesentlich durch die Konfiguration der Heizungen noch der TrinkwassererwSrmung beeinflusst
werden. Allerdings lie§8en sich stattdessen viele kleinere, aber interessante Details aufdecken.
Insgesamt gilt auch fYr diesen Fall,Shnlich wie bei Hypothese 1, dass die Ergebnisse deutlich subtiler
sind als sich vermuten lassen wYrde. Nichtsdestotrotz sind diese durch eine genauere Betrachtungnd
eventuelle EinschrSnkungen der Achsenwerte bei der Darstellung gut erkennbar. Auch wurde deutlich,
dass der Gasverbrauch in den Nachtstunden deutlich geringer ist. Hinsichtlich des MNtzerverhaltens
hat sich gezeigt, dass zu Zeiten mit geringerem HeizwSmnebedarf das Nutzerverhalten sehr wohl einen
Einfluss auf den Gasverbrauch haben kann. A#rdings war selbst dann der lineare Zusammenhang
zwischen Au§entemperatur und Gasverbrauch unverSnderlich, da sich lediglich der Gasverbrauch
insgesamt erhsht hat. Damit ist die aufgestellte Hypothese eindeutig bestStig. Der Gasverbrauch eines
WohngebSudes ist, laut der dieser Analyse zugrundliegenden Daten, eindeutig und in erster Linie von
der Au8entemperatur abhSngig. Sonstige Faktoren wie das Nutzerverhalten k3nna zwar einen
Einfluss haben, beeinflussen den grundlegenden Zusammenhang und den Einflusder klimatischen
VerhSltnisse jedoch nur in geringem Mage. Um die EinflYsse des Nutzerverhaltes aufzudecken,
mYssen zudem genaue Zeitpunkte mit geringem HeizwSrmebealf und intensiver Nutzung betrachtet

werden.
I
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Ein hohes Haushaltseinkommen steigert den Gasverbrauch, da es weniger
Anreize fYr energiesparendes Nutzerverhalten bietet.

Im dritten Beispiel soll also der Energieverbrauch hinsichtlich desEinkommens untersucht werden. So
soll festgestellt werden, ob ein hohes Haushaltseinkommen zueinem hdheren Gasverbrauch fYhrt als
ein geringeres Haushaltseinkommen, da durch ein hohes Einkommen dem Energiesparen weniger
Bedeutung beigemessen wird. Ergebnis de Analyse wSre also die Antwort auf die Frage, ob
wohlhabendere Haushalte eher verschwendescher mit Energie umgehen als Srmere Haushalte. Diese
Fragestellung unterscheidet diese Hypothese von den Hypothesen 1 und 2. In den Hypothesen 1 und 2
lag ein groSer Fokus auf dem Verlauf der EnergieverbrSuche unter bestimmten Charakteristika. In
dieser Hypothese liegt der Fokus jedoch auf dem direkten Vegleich des gesamten Energieverbrauchs
Yber einen bestimmten Zeitraum zwischen verschiedenen Einkommensklassen. i® Aufgabe besteht
daher insbesondere darin, die gemessenen GasverbrSuche vergleichbar znachen, da neben dem
Nutzerverhalten noch eine Reihe weiterer Faktoren Einfuss auf den Gasverbrauch haben. Deshalb
mYssen, umnur die Effekte des Nutzerverhaltens, kzw. Einkommens zu untersuchen, alle sonstigen
Einflussfaktoren auf die gleichen Werte gesézt werden. Dazu zShlen unter anderem die bereits in
Hypothese 2 verwendeten Informationen Yber die technishe GebSudeausstattung DarYber hinaus
muss auch die Energieeffizienz der GebSude hinzugezen werden. WYrde diese ignoriert, wYrden
wohlhabendere Haushalte in der Analyse davon &profitierenO, dass sie eventuell schlichtwedn
neueren, energieeffizienteren GebSuden wohnen. Darler hinaus muss aber auch die WohnflSche
berYcksichtigt werden. Schlie8lich bedeutet ein h3herer Gasverbrauch aufgrund einer sblichtweg
grs8eren, zu beheizenden NutzflSche nicht gleich ein weniger energiesparendes Nutzerverhalten.
Folglich besteht in dieser Analyse im Gegensatz zu den vorangegangenen Analysen kein Interesse an
dem blo§en Energieverbrauch in kWh, sondern an dem Ewrrgieverbrauch pro FISche, also kwh/nf.
Dementsprechend mYssen die gemessenen GasverbrSuche mit der Xfiche skaliert werden. De
Faktentabelle des DW muss daher angereichert werden. Die letzte Dimension, die fYr die Analyse
relevant ist, ist dann der Wohistand des Haushaltes. Esbestand der Versuch verschiedene
Informationen mit Bezug zur finanziellen Lage der Haushalte durch eine Cluster-Analyse zu einem
einzigen Wohlstandsfaktor zusammenzufassen. Da die Ergebnisse jedoch nicht ausreichend
zufriedenstellend waren, wurde zusStzlich eine Dimension fYr das jShrliche Haushaltseinkommen
hinzugezogen.
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Faktentabelle (FactTable)

Da die vorherige Datenaufbereitung fYr diese Hypotheseaufgrund der Anreicherung der Faktentabelle
recht rechenintensiv ist und Hurst zeigt, dass eine Betrachtung des gesamten Zeitraums nicht

zwangslSufig zu mehr Ergebnissen fYhrt (Hurst et al., 2020, pp. 7881-7882), werden diesmal nur
einige ausgewShlte Wochen verwendet.Insgesamt werden je vier Wochen aus den Jahres Wirar,
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FrYhling und Sommer verwendet, um zusStzlich die saisonalen Unterschiede zu berYcksichtigen. Dabei
handelt es sich um die Wochen1 bis 4 im Dezember 2009, die Wochen 17-20 fYr wShrend des
FrYhjahres 2010 und die Wochen 37-40 wShrend des SpStsommers 2010. Damit wSren sowohl eine
kalte, eine gemS8igte und eine warme Jahreszeit abgedeckt. Im ersten Schritt wird die Faktentabelle
erstellt.
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Anschlie§end wurden die Dateien in die Tabelle importiert.
Dimension Zeit (DimTime)

Die Erstellung und Aufbereitung der Zeitdimension wurde in den vorangegangeren Beispielen bereits
ausfYhrlich dargestellt. Da das zugrundeliegende Zeitformat identisch ist,ist das Vorgehen bei de
Transformation und Integration der Zeitdimension identisch. Daher werden die durchzufYhrenden
Schritte hier nicht erneut erwShnt. Diese Knnen bei Bedarf bei Hypothese 1 und 2 eingesehen
werden.

Dimension Gasverbrauchsquellen

Wie bereits bei Hypothese2 sollten auch hier die unterschiedliche GebSudeausrYstung berYcksichtigt
werden. Es werden erneut die Zusatzheizungen, dieTrinkwassererwSrmung, die Kochstellen, optische
Feuer und gasbetriebene Trocknereinbezogen Diese Daten wurden bereits fYr Hypotheg 2 aufbereitet
und liegen daher schon fYr den Import bereit. Da das Vorgehen identisch ist, wird des hier nicht noch
einmal im Detail erlSutert. Allerdings wird auch hier zunSchst wieder eine Hilfstabelle erzeugt, in die
die aufbereiteten Werte importiert werden. Anschlie8end wurden auch in diesem Fall die
PrimSrschlYssel der Dimensionen Zusatzheizungen und TrinkwassererwSmamg aufgrund der
BinSrkodierung Yberarbeitet. Anschlie§end wurden die einzelnen Dimensionstabellen ersgllt und
anhand der Hilfstabelle mit Werten gefVIit.

Dimension Energieeffizienz (DimEER)

Die Energieeffizienz der GebSude sollte ebenfalls durch eie spezielle Dimension berYcksichtigt
werden. In den Umfragen wurden Fragen zur Energieeffizenzbewertung (Energy Efficiency Rating)
des jeweiligen WohngebSudes gestellt. Diese k3nnten theoretisch fYr dieAnalyse verwendet werden.
Allerdings wurde von den meisten Teilnehmern des Pilotprojektes angegeben, dass ihr GebSude kein
offizielles Energy Efficiency Rating (EER) aufweist oder dass ihr GebSude ein EER hat, dieses ihnen
jedoch nicht bekannt ist. Von den mehreren Tausend GebSude wiesen daher nur eine Handvoll
GebSude ein bekanntes EER auf. WYrde dieses dennoch rueendet, stYnden nur noch sehr wenige
GebSude zur Auswahl. Da bei diesen jdoch vielleicht sonstige, fYr die Analyse relevante
Informationen fehlen, wSre es m&glich, dass letztendlich gar keineGebSude mehr Ybrigbkeben, fYr die




sowohl alle Werte existieren als auch identisch sind. Allerdings wurden in der Umfrage weitere Daten
erhoben, die mit der Energieeffizienz des GebSudes zusammenhSngen. Die Verwendung dieser Werte
fYhrt jedoch zu zwei Problemen. Zum Einen ist keine dieser Angaben ein wirklicher Ersatz fYr ein EER,
da es sich immer nur um sehr spezielle Angaben handelt. Befgelsweise ist der Antell
mehrfachverglaster Fenster zwar relevant fYr die Enegieeffizienz, reprSsentiert jedoch nur einen
bestimmten Teil aller Parameter, die einen Einfluss auf die Energieeffizienz haben. Gleiches gilt
beispielsweise fYr die DSmmung deachbodens. Daher stellt sich die Frage, welcher dieseFaktoren
am ehesten als Ersatz fYr das EER verwendet werderolite. Theoretisch wSre es natYrlichm3glich, alle
Faktoren mit Energieeffizienzbezug einzeln einzubeziehen. Dadurch wYrden jedoch sehr wle
verschiedene Dimensionstabellen entstehen, das DW wYrde sehr unYbersichtlich und die Abfragen
wYrden sehr lang. Das zweite Problem dieser Herangehensweise besteht durch fehlende Daten. Fast
alle dieser Faktoren weisen fYr eine teils nicht unwesentliche Anzahl von GebSuden keine Angaben
auf. Durch die Notwendigkeit, alle diese Faktoren in die Analyse miteinzubeziehen,wYrden am Ende
nur die GebSude Ybrigbleiben, die fYr alle Faktoren Werte aufweisen. Dementsgchend wYrde bereits
allein durch die Energieeffizienzdimension der Yberwiegende Teil der vorliegenden Daten eliminiert.
Werden dann weitere Dimensionen eingeschr&kt, k3nnten unter UmstSnden gar keine Werte mehr
Ybrigbleiben.

Daher erfolgte der Versuch diese einzelnen Faktoren durch eine ClusterAnalyse zu verschiedenen
Clustern zusammenzufassen, sodass diese letztendlich durch einen eiigen Wert reprSsentiert
werden. Als Ergebnis entsteht dann zwar keine Kennzahl jedoch ist Yber die Werte eines einzelnen
Clusters erkennbar, wo die Energieeffizenz eines GebSudes auf einer Skala von schlecht bis gut
angesiedelt ist. Auf diese Weise wird das Problem durch die wlen fehlenden Angaben in den
Umfrageergebnisse umgangen und es muss lediglich eim Dimensionstabelle DImMEER erstellt werden.
FYr die Enegieeffizienz wurde das Alter des GebSudes, das Alter der Heizung in Kategorien, der Anteil
mehrfach verglaster Fenster die Isolierbekleidung des Warmwasserboilers, die DSmmung des
Dachbodens, die DSmmung der AuSenwSnde und das Inspektionsintervalldes Heizkessels in
Kategorien berYcksichtigt. Sonstige relevante Umfrageergebnigs lagen nicht vor. Diese wurden
zunSchst in Excel dekodiert und dann vorformatiert, um Unreinheiten oder unterschiedliche Einheiten
zu beseitigen. Anschlie8end wurden die Werte in eine gemeinsame Tabelle zusammengefasst und als
CSV\tDatei exportiert.

Zur DurchfYhrung einer Cluster-Analyse wurde R vewendet. R ist ein kostenlos verfYgbares,
umfangreiches Statistikprogramm und bietet durch Bibliotheken viele verschiedene Custer-
Algorithmen. Einige der Faktoren der Energieeffizienz liegen in binSrer Form vor. Bekannte
Clusteralgorithmen wie K-Means kSnnen jedoch ausschlie§lich metrische Werte miteinbeziehen.
Stattdessen wurde zur Berechnung der Distanzen zwischen den einzelnen Elementemler Gower-
Koeffizient verwendet. Dieser kann neben metrischen und ordinalskalieren Werten auch BinSrwerte
clustern. Im ersten Schritt wurde zunSchst die CSVDatei in R importiert. Im zweiten Schritt wurde

dann unter Verwendung des GowerKoeffizienten als Distanzma8 die Distanzmatrix aufgebaut. Im
dritten Schritt wurden dann alle Elemente zu Klassen verschmolzen. HierfYrstehen die drei Linkage-
Verfahren Single-Linkage, AverageLinkage und CompleteLinkage zur VerfYgung. Die Verschmelzung
der Elemente zu Khssen wurde mit allen drei Verfahren durchgefYhrt. Im Anschluss wurde anhand des
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Korrelationskoeffizienten zwischen der Distanzmatrix und der kophenetischen Distanzmatrix das am

besten geeignee Verfahren identifiziert und ausgewShlit. Im Anschluss sollte dann die Klassenanzahl
bestimmt werden, also wie viele Cluster genau gebildet werden sollen. Dazu wurden zunSchst die
einzelnen Verschmelzungsniveaus berechnet.Das MojenaKriterium besagt, dass die Anzahl der
Klassen der Anzahl der standardisierten Verschralzungsniveau grs8er 2,75 entsprechen sollte. Daher
werden alle Verschmelzungsniveaus anhand des Durchsctitts und der Standardabweichung

standardisiert und geprYft, wie viele davon grs8er als 2,75 sind. Dieses Kriterium wird von 41

Verschmelzungsniveaus gYIIt, sodass 41 Cluster gebildet werden sollten. Anschlie§end wird fYr jede
dieser 41 Klassen der Median sSmtlicherFaktoren errechnet, da der Median robuster gegenYber
Ausrei8ern ist als das arithmetische Mittel. Basierend auf den Ergebnissemwird eine Datei erzeugt, die

fYr jede Meter ID das zugehsrige Cluster angibt und spSter als Hilfstabelle fYr die Zumnung der

Cluster zu den Messdaten in der Faktentabelle dienen wird. Ferrer wurde eine Datei erzeugt, die alle

Cluster und die zugehsrigen Werte der einzelnen Faktoren aufzShit und als Dimensionstabelle dienen
soll. Der gesamte RCode ist im Folgenden dargestellt.
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ZunSchst wurdedie Hilfstabelle zur spSteren Zuordnung erstellt und die Datei importiert.
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>?&

Im nSchsten Schritt wurde die Dimensionstabelle fYr die Energieeffizenz erstellt und die Datei mit den
errechneten Clustern und dazugehsrigen Faktorwerten importiert.

1"#$%#H %% (#&489##"&0 &
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>?&

Die einzelnen Werte der Spalten sollten dann in eine Spaltezusammengefasst werden, sodass anhand
dieser Spalte alle Werte erkennbar sind und Messdaten hinsichtlich dieser Wee gruppiert werden
kdnnen. Alle Spalten au§er der PrimSrschlYsselspaltaind dieser k3nnen dann geldscht werden. Die
Dimensionstabelle ist damit fertig integriert.

- @ASYHEABIHH CAHYEHRI2Z<SH _8+8/R+S&B&HR/2<S# _8+8/R+S8\&{78{8\&
6%;:*</4H2* 8IR&\&{7&{&\&YBRIIG;&\&{7&{&\&Y*,/2!S.8RI/28\&{7&{&\&
$,,8+3R:H.* 8IR&\&{7&{&\&Y*..3R;H.* BIR&\&{7&{&\\& J8./2A/2k8+/? &

Dimension Wohlistand (DimWe alth)

Als weitere Dimension sollte der Wohlstand der Haushalte betrachtet werda. Wohlistand hSngt von
vielen verschiedenen Faktoren ab und kann nicht durch eine einzige Zahl erhoben werda. Stattdessen
wurden in den Umfragen mehrere Fragen mit Bezug auf cen Wohlstand gestellt. Da auch hier eine
Integration sSmitlicher einzelner Faktoren als eigene Dimension nitit sinnvoll und zielfYhrend wSre,
wurde auch hier versucht, die Haushalte hinsichtlich der einzelnen Werte in Klassen
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zusammenzufassen. DafYr wurde meut eine Cluster-Analyse durchgefYhrt. Die dafYrverwendeten
Faktoren sind die Art der BeschSftigungD also ob beispielsweise selbststSndig, angestellt, arbeitslos,
Arbeit suchend, im Ruhestand oder SonstigeP des Hauptverdieners oder der Hauptverdienerh, die
soziale Klasse, die EigentumsverhSitnisse des WohngebSudes, das Bildungsniveau und das
Jahreseinkommen. Zudem wurde weiterhin die zur VerfYgung stehende WohnflSche pro Bewohner
errechnet und hinzugezogen. Auch bei vielen dieser Faktoren fehlte jedoh ein nicht unbedeutender
Teil der Angaben. Diese Faktoren beinhalten zwar keine DummyVariablen und damit BinSrwerte,
dafYr aber eine Reihe kategorialer Werte wie die Art der BeschSftigug. Da kategoriale Werte nur sehr
schwierig oder in Kombination mit sonstigen Werten gar nicht in Distanzberechnungen einbezogen
werden kSnnen, bestand der Versuch diese in ordinalskalierte Werte umzuwandeln, indem untersucht
wurde, ob die AusprSgungen in eine Rangordnung YberfYhrt werden k3nnen. Dies ist insofern
teilweise msglich, als dass aus Sicht des Wohlistandes beispielsweisdas Mieten einer Wohnung
weniger gut ist, als EigentYmer der Wohnung ohne ausstehenden Hypothekenkredit zu sein. Nachdem
alle Werte in Excel dekodiert und formatiert wurden sowie alle kategoriale n Faktoren bestmsglich in
ordinalskalierte Faktoren umgewandelt wurden, entspricht das Vorgehen in R genau dem zuvor
geschilderten Vorgehen bei der Klassifizierung der Energieeffizienz.

Anschlie8end wurden wieder Hilfs- und Dimensionstabelle erstellt, die entsprechenden Dateien
importiert und in der Dimensionstabelle alle Werte in einer Spalte zusammengefasst.
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Anschlie§end k3nnen erneut alle Spalten der Dimensionsgabelle au§er der PrimSrschlYsselspalte und
der Spalte Wealth gelSscht werden. Die Ergebnsse der ClusterAnalyse waren in diesem Fall jedoch
nicht ausreichend zufriedenstellend. Da viele Angaben der einzelnen Faktoren fehlen, ethalten auch

viele Faktoren der einzelnen Cluster, die auch hier wieder als Median sSmither zugehsriger Werte

errechnet wurden, keine Angaben Somit ISsst sich nicht ausreichend viel Yber den Wohlstand der
Haushalte eines einzelnen Clusters aussagen. Es liegeschlichtweg fYr die meisten Wohlstandsfaktoren

zu wenige Angaben vor. Neben den elen fehlenden Angaben kSnnte zudem die Modellierung von

Kategorien als Rangordnungen problematisch gewesen sein.
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Dimension Einkommen (Dimincome)

Daher wurde fYr die Analyse zusStzlich die Dimension Einkommenbetrachtet. Bei den spSteren
Abfragen wurde dann auch diese Dimension arstelle der Dimension Wohlstand verwendet. In der
Umfrage wurde nach dem Gesamtjahreseinkommen des Haushaltes vor Steuern gefragt. Dabei gab es
die M3glichkeit, das Einkommen genau anzugeben, stattdessen eine Kategorie anzugebeoder keine
Angabe zu machen. Obwohl viele Haushalte eine Angabe verweigert haben, legen dennoch
ausreichend viele Werte vor. Die Aufbereitung der Daten erfolgte in Excel, gestaltete sich jedoch etwas
umstSndlich, da die Daten teils sehr unterschiedlich angegeben wurden. Einige Hauslite gaben das
Wocheneinkommen, andere das Monatseinkommen oder das Jalseinkommen an. Diese wurden
allesamt auf das Jahreseinkommen umgerechnet. Zudem wurde das Einkommen manchmal vor
Steuern, manchmal nach Steuern angegebenAlle Angaben wurden auf das Einkommen vor Steuern
umgerechnet, da die Mehrheit der Werte bereits vor Steuern anggeben waren. DafYr wurden die
irischen Steuerklassen berYcksichtigt. Ferner gab es einige Ausrei8er. Um die Analyseergebnisse nicht
zu verfSlchen wurden sSmtliche ungewsmlich hohe Jahreseinkommen nicht berYcksichtigt, da
anzunehmen war, dass die Angaben fehlerhaft sind. Um Gleichheit herzustellen, wurden au8erdem
alle direkt angegebenen Jahreseinkommen einer der vorgegebenen Kategorien zugeongt, da eine
Zuordnung in die umgekehrte Richtung logischerweise nicht msglich wSre.Insgesamt bestehen dann
die folgenden fYnf Einkommenskategorien:

Jahreseinkommen unter 15.000 Euro
Jahreseinkommen zwischen 15.000 und 30.000 Euro
Jahreseinkommen zwische 30.000 und 50.000 Euro
Jahreseinkommen zwischen 50.000 und 75.000 Euro
Jahreseinkommen Yber 75.000 Euro

Genau genommen wurden alle diese Formatierung bereitsfYr die Cluster-Analyse der Dimension
Wohlstand vorgenommen. Aufgrund der Vielzahl der Faktaren wurden diese Schritte jedoch nicht bei
der Dimension Wobhlstand, sondern im Rahmen dieser Dimension erwShnt. Die Dai wird dann als
CS\Datei gespeichert und kann in das DW importiert werden.

ZunSchst wurde eine Hilfstabelle mit den Meter IDs und den zugeh&rigen Werten der Dimension
Wohlstand erstellt.

"#3$%#8& %% (#&3R+J9/3R,/<2*,8JR&0 &
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>?&

In diese kann dann die CSVDatei importiert werden. Aufgrund der Excel-Formatierung sind fehlende
Werte als O O kiiert und sollten daher nachtrSglich als explizite NULL Werte deklariert werden.

:@4%%#&3R+J9/3R,/<2* 8IR&A#%&3R+J9/\JI/&B&5: (&Y Z# '#&3R+J9/\JI/&B&{{? &
:@4%$%#8&3R+J9/3R,/<2* 8IR&A#Y&3R+J9/&B&S5: (&Y Z# ' #&3R+J9/&B&{{ &
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Dann kann die Dimensionstabelle Income estellt und mit den gruppierten Werten der Hilfstabelle
gefYIlt werden.

1"#$%#8& %S (#&4893R+J9/&0 &
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Damit ist der Integration svorgang der Einkommensdimension abgeschlossen.
Gasverbrauch pro Fl Sche

Nachdem das grundlegende Sternschema mit den fYr dieHypothese relevanten Dimensionstabellen
aufgebaut ist, wird die Faktentabelle angereichert. Im Rahmen der Anreicherung werden neue Spalten
hinzugefYgt, die Kennzahlen beinhalten, die weitere oder aissagekrSftigere Informationen liefern als
die bisherigen Spalten fYr Fakten. In Bezug auf Energieverbrauchsdatergibt es besonders eine
relevante Kennzahl, den Verbrauch pro FISche. Dieser ist aussagekrSftiger Yber den eigentlichen
Verbrauch und die Energdeeffizienz eines GebSudes, da er den Energieverbrauch mit der NutzflSche
normiert. Nur so sind GebSude und EnergéverbrSuche wirklich miteinander vergleichbar, da der
Energieverbrauch, insbesondere fYr die Raumkonditionierung, von der zu beheizenden, bzw.zu
kYhlenden FISche, die sich aus den definierten Systemgrenzen ergibt, abhSngt.

Im vorliegenden Fall wurden im Rahmen einer vor dem Pilotprojekt durchgefYhrten Umfrage die
Daten zur GebSudenutzflSche erhoben. Diese sind mit allen anden Umfrageergebnissen in einer
Excel bzw. CSVDatei gespeichert. ZunSchst werden alle fYr den Fall nicht réevanten Spalten
herausgd$scht, sodass nur noch die Meter ID und die Angaben zu de NutzflSchen Ybrigbleiben. Im
Zuge der Umfrage konnte die NutzflScheentweder in Quadratmeter oder Quadratfu§ (square Feet)
angegeben werden. Dies muss vor der Verwendung der Daten normiert werdenln Excel wurden daher
vorerst alle in square Feet vorliegenden Daten in Quadratmeter umgerechnet. Sind keine geeigneten
Programme vorhanden oder kommt es beim Export oder Import zu Pioblemen, besteht alternativ aber
auch die MS3glichkeit, die Bearbeitung in SQLite vorzunehmen. Au8erdem muss auch in diesem Fall
bedacht werden, alle eventuellen Kommata in Flie§kommazahlen, die durch die Verarbeitung mit
Excel oder anderen Programmen entstanden sind, vor dem Import in das DW mit Hilfe eines Text
Editors in Punkte umzuwandeln, damit diese mit den SQLite Datentypen konform sind.

Nach der Aufbereitung der NutzflSchendaten kann die C¥-Datei in das DW importiert werden. DafYr
muss zunSchst eine Tabelle erstellt werden.
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"#$%#& %P (#&).JI2$2/*&0 &
&&&&1/,/234&&8&&&35%HEH" R
&&&&AGH*2/1/,/2835%#6#"&
>?&

Fehlende Angaben zur NutzflSche sind mit 999.999.999 kodiert.Diese reprSsentieren NULL Werte und
sollten daher in solche umgewandelt werden. Insgesamt sind 691 der 1365 vorliegenden
WohngebSuden ohne Angabe der Nutzflghe.

{@A9%#&).JI2$2/*&AHYEAGH*2/1/,/2&B&5: (&Y Z# " #&AGH*2/1/,/2&B&aaaaaaaaa? &

Ferner scheinen einige fehlerhafte Werte und Ausrei8er vorzuliegen. Diese k3nnten auf bewusst
fehlerhafte Angaben, ein Falschverstehen der Fragestellung indem beispielsweise de
GrundstYcksflSche statt der Nutzfl$he angegeben wurde oder eine fehlerhafte Eintragung der Werte
zurYckzufYhren sein. Teilweise sind die notierten NutzflSchen so gro§, dass sie sich auch nicht auf eine
fehlerhafte Angabe der Bezugsgrs8§e zurYckzufYhren wSren, indem Beispielsweise die NutziSche in
Quadratmeter gemeint war, jedoch Quadratfu§ als Einheit angegeben wurde. Alle Werte wurden
bereits vorher in Quadratmeter umgerechnet. Daher wurden sSmtliche Werte Yber 500 nt NutzflSche
als Ausrei§er definiert und durch NULL Werte ersetzt Dies betraf 35 GebSude.

{@49%#&).JI2$2/*&AHYEAGH*2/1/,/12&B&5: (&Y Z#"#&AGH*2/1/,/2&€&CEE? &

Nun kann die eigentliche Anreicherung erfolgen. ZunSchst wurde die Faktentabelle um eine Spalte fYr
den Verbrauch pro Quadratmeter erweitert.
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Anschlie§end wurde jeder Messwert durch Teilung durch die NutzflSche normiert, sodass der
Verbrauch pro Quadratmeter angegeben ist.
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In der Folge sind die Messwerte der Faktentabelle erfolgreich normiert und die Tabelle mit den
NutzflSchen hat ihren Zweck erfYllt und kann daher geldscht werden.

VerknYpfung der Faktentabelle mit den Dimensionstabellen

Nun kann die Faktentabelle mit den DimensionstabellenverknYpft werden, indem jedem Messwert der
Faktentabelle die entsprechenden Dimensionswerte zugeatnet werden. Im ersten Schritt wurde die
Faktentabelle um die FremdschlYsselspalten erweitert.
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Im zweiten Schritt werden dann die PrimSrschlYssel der Dinensionstabellen als FremdschlYssel
Ybergeben und gespeichert.
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Damit wurden die Dimensionswerte entsprechend zugeordnet und die Hifstabellen fYr die Erstellung
der Dimensionstabellen und VerknYpfung dieser mit der Fakentabelle kSnnen geldscht werden. Nun
gilt es, nicht relevante und fehlerhafte Werte aus der Faktentabelle zu I15schen. ZunSchst sollte auch
hier die Messwerte von GebSuden, die nicht mit Gas heizen, geldscht werde Weitere
EinschrSnkungen des Dagnsatzes ergeben sich aber auch durch fehlende oder fehlerhafte
NutzflSchenangaben und fehlende oder fehlerhafte Angben des Einkommens.

Insgesamt liegen Messwerte von 1493 verschiedenen Smart Mern vor. Umfrageergebnisse existieren
jedoch nur fYr 1365 Smart Meter. Ferner ist die Menge der 1365 Meter IDs, fYr die Umfrageergebnisse
existieren, nicht vollstSndig Teil der Menge der 1493 Meter IDs, fYr die Messwerte vorliegen. Das
hei§t, dass einige Meter IDs Umfrageergebnisse, aber keine Messwer aufweisen, wShrend andere
hingegen Messwerte aufweisen,jedoch keine Umfrageergebnisse. Folglich ist die Anzahl an Meter IDs,
fYr die Messwerte, jedoch keine Umfrageergebnisse vorliegen, 19P also nicht lediglich die Differenz
aus beiden Mengen. Dieser Zustand wude jedoch nicht in dem zur VerfYgung gestellten Datensatz
vermerkt.

ZunSchst werden daher, wie schon zur Untersuchung von Hypothese 2, alle GebSude gel3schiyr die
keine Umfrageergebnisse vorliegen. Dies ist wie erwShnt fYr 197 GebSude der Fall.
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Anschlie§end werden dann alle Werte von GebSuden gel3scht, die nicht mit Gas heizen.Die
FremdschlYssel der Dimension Heizungstyp dieser GebSude sind mit 999.999 kodiert. Wie zuvor
entspricht dies 21 weiteren GebSude.
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Die Anzahl der vorliegenden GebSude ist somit bereits von 493 auf 1275 gesunken. Werden dann alle
GebSude ohne entsprechende Angabe der NutzflSche gedght, sinkt die Anzahl weiter auf 598.
Werden darYber hinaus alle GebSude ohne Angabe des Einkommens geldscht, bleiben letztendlich nur
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noch 483 GebSude Ybrig. Diese beinhalten dann jedoch alle fYr die Analyse relevanten Angaben.
Theoretisch k3nnte auch hier auf eine L8schung der Werte verzichet werden und stattdessen auf eine
Anpassung der Abfragebefehle zurYckgegriffen werdenDies macht die Formulierung der Abfragen
ISnger und fehleranfSlliger. Um eine vollstSndige, saubere und korrekte Integraton und Speicherung
der Daten zu gewShrleistenwurde entschieden, alle fehlerhaften Werte der Faktentabelle vollstSndig
zu ISschen. Dies ermsglicht Abfragen ohne explizite Behandlung von eventuellen NULL Werten und
gewShrleistet ein "sauberes" DW. Ferner reduziert eine solche "SSuberung" des DW den benstigten
Speicherplatzbedarf und steigert die Abfrageperformance, da die Faktentabelle kleiner wird.

Gleichzeitig birgt diese Entscheidung allerdings aud Nachteile. Der wesentliche Nachteil besteht in
der Reduktion der vorliegenden Werte. Dadurch, dass Ileispielsveise Werte ohne Informationen zum
Einkommen des Haushaltes gelSscht werden, gehen weniger Werte in die Analyse ein. Dies hat
zweierlei Folgen. Sollten in diesem DW weitere Analysen durchgefYhrt werdenD beispielsweisg da
eine erste Analyse neue Ekenntnisse liefert und bisher ungeahnte ZusammenhSnge aufdeckt, die
nSher untersucht werden sollenBund ist fYr diese Analysen beispielsweise die Dimension Einkommen
nicht relevant, so liegen dennoch nur Werte vor, die Informationen Yber das Einkomnmen beinhalten.
WSren also fehlende und fehlerhafte Werte dieser Dimesion nicht geldscht worden, stYnden fYr diese
Analysen mehr Werte zur VerfYgung. Insgesamt legt eine solche "SSuberung” das DWsal genau auf
die Hypothese aus, kann es im Gegenzug aber auch @niger flexibel fYr eventuelle sonstige Abfragen
machen. Bei diesem speziellen Beispiel ergibt sicliedoch noch ein weiteres Problem. tbrig bleiben am
Ende noch die Messwerte von 483 GebSuden. Dies scheint fYr eine Analyse zwar ausreichend gros§,
jedoch muss bedach werden, dass auf Basis dieser Werte fYr die mehrdimensionale Analyse noch
weitere EinschrSnkungen gemacht werden. InsbesonderenYssen die VerbrSuche vergleichbar gemacht
werden, indem die weiteren GasverbrSuche einheitlich &d, also beispielswese die deiche
Technologie zur TrinkwassererwSrmung die gleichen Kochstellen und die gleichen Trocknertypen zum
Einsatz kommen. Jede weitere DimensionseinschrSnkung verringert die verwendete Menge an
GebSuden weiter, sodass am Ende nur die GebSude Ybrighben, die am alle Kriterien erfYllen.
Werden selten vorkommende Dimensionswerte abgefragt kanndies also dazu fYhren, dass nur sehr
wenige GebSude oder unter UmstSnden sogar gar keine G&ude existieren, die alle Kriterien erfYllen.
Insbesondere im Fall weniger GebSude stellt sich dann die Frage nach der statistischen Signifikanz der
Analyseergebnisse. Dies wurde in diesem Fall wie bereits bei Hypothes2 dadurch abgefangen, dass
fYr die Analyse die Dimensionswerte gewShlt wurden, die am hSufigsten vorkomren. Diese sind meist
durch Einfachheit charakterisiert. Im Fall der Zusatzheizungen sind beispielsweiseinsbesondere die
Kategorien "keine weiteren Heizungen", "offene Feuer" und "Elektoheizungen (zentral oder Speicher)"
hSufig vertreten, wShrend speziele Kombinationen verschiedener Heizungstypen eher selten zu finden
sind.

Des Weiteren wird in diesem Zusammenhang dieRelevanzder vorher durchgefYhrten Cluster-Analyse
deutlich. WSren stattdessen alleFaktoren als einzelne Dimensionen berYcksichtigt worden, wYrden
nicht nur deutlich mehr Dimensionstabellen existieren als ohnehin schon der Fall,sondern es wYrden
sich auch die Abfragebefehle deutlich verlSngern und verkomplizieren, die Performance wYrde sinken,
da noch mehr Tabellen verknYpft und durchlaufen werden mYssen und es wYrden kaum noch
verwendbare Werte Ybrig bleiben, da jede einzelne Dimension ihreindividuellen fehlerhaften Werte
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aufweist. WYrden alle diese Dimensionen einzeln eingeschrSnkt, gSbe eslaher kaum bis gar keine
GebSude meh, die alle Kriterien erfYllen.
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Zum Abschluss werden dann noch alle FremdschlYsselspalten als solche definiert und fegelegt, dass
diese keine NULL Werte aufwésen dYrfen.
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Nun steht das DW fYr Abfragen bereit.
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Die Abfrage der Daten zur Untersuchung dieser Hypthese unterscheidet sich in zwei wesentlichen
Punkten von den Abfragen der vorangegangenen Hypothesen. Die zugrundeliegende Fragestellung
erforderte bereits, dass die Gasverbrauchsdaten mit der NutzflSche normiert werden, um so tatsSchlich
nur das Haushaltseinkommen und das damit zusammenhSngende Nutzerverhalten zu berYcksichtigen.
Andernfalls k3nnten Faktoren wie die WohnflSche, die eventuell auch mit dem Haushaltseinkommen
zusammenhSngen k3nnte, Einfluss auf die Ergebnisse haben und diese verfSischen. Dahbesteht
dieses Mal explizites Interesse an der Summe des Gasverbrauchs pro Quadrattee. Da aber erstmals
die Summe des Verbrauchs abgefragt wird, erit sich der zweite wesentliche Unterschied.
Letztendlich besteht kein Interesse an der Gesamtsumme des Gasverbrauchs aller zugehSrigen
Haushalte, sondern an der durchschnittichen Summe aler zugeh$rigen Haushalte. WYrden
schlichtweg alle zugeh3rigen Werte addiert, wYrde das Endergebnis zum Gro§teilschlichtweg von der
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Anzahl der GebSude abhSngen und das rGebnis wYrde stark verfSischt. Stattdessen soll fYr jedes
einzelne GebSude des Gesamtverbrauch ermittelt und dann der Durchschnitt aller GesamtverbrSuche
gebildet werden, sodass die Werte der verschiedenen Einkommensgruppen miteinander verglichen
werden kSnnen. In den vorangegangenen Hypothesen wurde hingegen schlicht der Durchschnitt
abgefragt, sodass dieses Problem nicht bestand. FYr diesen konnten einfach alle zugehsrigen Werte
zusammenaddiert und durch die Anzahl geteilt werden. Sollen allerdings zunSdist die Summen der
einzelnen Haushalte berechnet und dann der Durchschnitt aus ebendiesen gebildet werden, so ist dies
durch eine einfache SQL-Abfrage nicht m3glich. Dementsprechend werden in diesem Fall zunSchst die
Messwerte hinsichtlich der einzelnen GéSude aggregiert. Die Bildung des Durchschnitts dieser Werte
erfolgt dann in Python. Somit erfolgt fYr diese Hypothesedie Berechnung in zwei Schritten.

Um die EinflYsse des Einkommens auf den Gasverbrauclzu untersuchen, muss zunSchst die
Dimension Einkommen herangezogen werden.In einer ersten Untersuchung werden zunSchst alle
GebSude, unabhSngig von der Energieeffizienz und detechnischen GebSudeausfstung, analysiert.

Dabei wird neben dem Einkommen auch der Einsatz optischer Faer untersucht. Da optische Feuer
eine Art dLuxusgutO darstellen, k3nnten diese in Kombination mit dem Haushaltseinkommen ebenfalls
einen Einfluss haben. Au§erdem werden die GaverbrSuche nach den drei verwendeten Jahreszeiten
gegliedert. Dadurch ergibt sich folgende Abfrage.
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Nach dem Import der Ergebnistabelle werden in Python zunSchst die Werte nach den Jahreszeiten und
der Verwendung optischer Feuer gefiltert. Anschlie§end werden diese weiter in die
Einkommensklassen aufgegilt und fYr jede Einkommensklasse der Durchschnitt aus den
zugrundeliegenden GebSuden ermittelt. Dann k3nnen die Werte visualisiert werden.
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FYr die Haushalte ohne optische Feuer ergibtsich ein unerwartetes Ergebnis. Anstatt dass der
Gasverbrauch pro FISche, wie in der Hypothese angenomen, konsequent mit dem
Haushaltseinkommen ansteigt, ergibt sich stattdessen & klarer Schnitt zwischen den
Einkommensklassen 2 und 3 wobei die Haushalte mit hSherem Einkommen einen deutlich geringeren
Gasverbrauch aufweisen. Der Gasverbrauch der weniger wohlabenderen Haushalte ist Yber 50%
h3her als der der wohlhabenden Haushalte. Dabei wésen die Gruppen 1 und 2 sowie die Gruppen 3, 4
und 5 jeweils beinahe identische VerbrSuche auf. AuSerdem wird in jeder Gruppe der klare
Unterschied zwischen den Jahreszeiten deutlich, da de Gasverbrauch im Winter sehr hoch und im
Sommer sehr niedrig ist. FYr die Haushalte mit optischen Feuern ergibt sich allerdings en anderes
Bild.
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In diesem Fall ergibt sich kein klarer Schnitt und die GasverbrSuche der einzelnen
Einkommensgruppen sird homogener. Auch wenn es auch in diesem Fall eine Gruppe gibt, deren
Gasverbrauch 50% hsher ist als der einer anderen Grupp, so ISsst sich hier kein eindeutiges Muster
erkennen. Allerdings weist auch dieser Fall eine endgegeniSufige Tendenauf und der Gasverbrauch

nimmt prinzipiell mit zunehmendem Einkommen ab. Auch die Haushalte mit optischen Feuern weisen

klare, saisonale Unterschiede auf. Fraglich ist nun, ob die wohlhabenderen Haushaltevon neueren,

energieeffizienteren GebSuden profitieren.

Um dies zu YberprYfen sollten weiterhin Energieeffizienzklassen berYcksichtigt werden. Die Cluster 4
und 7 sind sich in der energetischenGebSudeausstattung sehr Shnlichweisen jedoch unterschiedliche
Baujahre auf. Die GebSude in Cluster 4 sind zwischen 1935 ud 1979 errichtet worden, wShrend die
GebSude in Cluster 7 im Jahr 2005 oder spSter, also idekt vor der DurchfYhrung des Pilotprojekts,
erbaut wurden. Folglich wird bei dieser Abfrage die Energieeffizienz beachtet und nur GebSude der
Cluster 4 und 7 verwendet.
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Die Visualisierung fYhrt auch in diesem Fall auf interessante Ergebnisse.
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FYr die alten GebSude ergibt sich ein Shnliches Muster wie fYr die zu Beginn untersuchten GebSude
ohne optische Feuer. Auch bei dieser Gruppierung weisen die niedrigen Einkommensklassen 1 und 2
einen h3heren Verbrauch auf. FYr die neuen GebSude ergibt sicfedoch ein entgegenlSufiger Trend.
Hier steigt der Energieverbrauch mit zunehmendem Einkommen an. Somit ISsst sich bisher keine
allgemein gYltige Aussage bezYglich des Einkommens machen. In einem letzten Schritturde daher
nochmals versucht, durch eine Festlegung sSmticher Dimensionswerte auf konstante Wertg eventuelle
sonstige Einflussfaktoren zu eliminieren, um so zu eindeutigen Ergebnissen zu kommen. Dies fYhrt
allerdings zu dem inhSrenten Problem, dass die bereits eher geringe Anzahl arGebSuden weier
verringert wird und am Ende kaum noch GebSude fYr die Abfrage herangezogen werden. Daher wurde
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Wert darauf gelegt, alle Dimensionswerte so festzulege, dass m3glichst viele GebSude diese erfYllen.
BezYglich der Energieeffizienz weisen die Cluster 1 und4 viele GebSua auf, welche die sonstigen
EinschrSnkungen erfYllen.ZunSchst wird dabei Cluster 1 untersucht.
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FYr diese GebSude steigt der Energieverbrauch mit dem Einkommen klar an So ist der
Energieverbrauch der Einkommensklassen 4 und 5 deutlich hdher als der der Einkommensklasse 3.
Allerdings weisen die Einkommensklassen 4 und 5 quasi identische VerbrSuche aufsodass die
Visualisierung suggeriert, dass der Gasverbrauch ab einendahreseinkommen von 50.000 Euro vor
Steuern nicht weiter ansteigt. Auch hier sind klar die saisonalen Effekte erkennbar. Abschlie§endwird
dann Energieeffizienzcluster 4 analysiert.
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FYr diesen Fall ergibt sich jedoch wieder ein v3llig gegenliSufiges Bild. Wie in den Yberwiegenden
FSlen bisher fSlit hier der Gasverbrauch bei steigendem Einkomnen. Allerdings weist hier theoretisch

lediglich die Einkommensklasse 5 einen sehr klein@ Verbrauch auf, da der Verbrauch von
Einkommensklasse 4 nur minimal geringer ist als der von 2. Die saisnalen Effekte stechen auch hier
direkt ins Auge.

[7G7EY.D#(*1?" I'YNH<-1'$"1?#./110(-".H."-%-5<(1?".18.*,(5$3$"
Die Hypothese, dass der Gasverbrauch eirs2 WohngebSudes mit steigendem Haushaltseinkommen

ansteigt, ISsst sich anhand der Analysen nicht eindeutig belegen. In einigen FSllen war dies zwar der
Fall, in den VYberwiegenden FSllen und insbesondere unter Einbezg sSmtlicher vorliegender
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Messwerte fSlit der Gasverbrauch jedoch mit steigendem Einkommen. Durch die Normierung des
Gasverbrauchs mit der NutzflSche wurden zudem msgliche EinflYsse durch unterschiedliche
GebSudegrigen ausgeschlossen. Insgesamt ist die Hgthese damit nicht nur nicht bestStigt, sondern
sogar eher widerlegt, da sich stattdessen meist ein gegenlSufiges Muster einstellt und die Ergebnisse
suggerieren, dass ab einem Jahreseinkommen von 30.000 Euro vor Steuern der Gasverbrauch sinkt.
Dennoch giht es auch einzelne GebSudegruppen, fYr @ sich diese negative Korrelation nicht bestStigt,
da die VerbrSuche der Einkommensgruppen homogener sind odesich diese sogar mit steigendem
Einkommen klar erhdhen. Letztendlich ISsst sich keine allgemein gYltigeAussagetreffen, die Analyse
aller Werte gemeinsam suggeriert jedoch einen negativen Zusammenhang zwischen Einkommen und
Gasverbrauch. tber die Tatsache, woran dies genau liegn k3nnte, ISsst sich objektiv betrachtet nur
spekulieren. Denkbar wSre jedoch shlichtweg, dass die Bewohner von Haushalten mit geringerem
Einkommen einfach &fter und ISnger zuhause sind und daher mehr Gas verbrauchen. Diese Vermutung
ist sehr einleuchtend, da ein jShrliches Haushaltseinkommen von weniger als 30.000 Euravor Steuern
nicht besonders viel ist. DementsprechenddYrfte es sich bei solchen Haushalten am ehesten um
Menschen im Ruhestand, Arbeitslose bzw. Sozialhilfeemnger oder sozial schwache Familien mit
mehreren Kindern handeln. Diese drei Gruppen sind pe Definition die meiste Zeit zuhause. Eventuell
erhalten diese Gruppen darYber hinaus auch finanzielle, staatliche UnterstYtzung und haben daher
weniger Anreize, sich energiesparend zu verhalten.
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Im Rahmen dieser Arbeit wurde untersucht, wie gut OLARCubes und auf MultidimensionalitSt
ausgelegte Datenbanken fYr die Integration und Analyse von Smart Meter Daten geeignet sindDabei
wurde neben einer ausfYhrlichen Recherche Yber die éiden Themengebiete Smart Meter und OLAP
Cubes en Konzept zur VerknYpfung dieser Themengbiete entworfen und dieses in drei Beispielen
anhand von realen Daten umgesetzt und demonstriert. Dabeiwidmete sich der erste Rechercheteil
intelligenten EnergieverbrauchszShlern. Aufgrund der KomplexitSt des ElektizitStsnetzes, der gro§en
Bedeutung von ElektrizitSt fYr die Energieversorgung der Zukunft und den vielseitigen Potentialen von
intelligenten StromverbrauchszShlern wurden dabei insbesondere Strom Smart Meterfokussiert. FYr
diese wurden, stellvertretend fYr sonstige intelligente VerbrauchszShle, die Funktionsweise, die Vor-
und Nachteile, die aktuellen Rahmenbedingungen, die Schnittstellen, das Format und der Inhat der
generierten Daten sowie die bestehenden Integrationsarchitekturen untersucht. Im zweien
Rechercheteil lag dann der Fokus auf OLARCubes und Data Warehousing aus dem Bereich des
Business Intelligence. Dieses Themengebiet umfasst die Bereiche Datenbankarchiteiren, Integration
der Daten in die Datenbank und Abfrage und Darstellung der Daten. Folglich wurden im zweiten Tell
zunSctst die Begriffe Business Intelligence und Data Warehousing erlSutert, bevor dann verschiedene
Datenbankmodelle vorgestellt und nSher untersucht sowie der HL-Prozess zur Integration der Daten
und OLAP-Cubes inklusive der msglichen Operationen zur Abfrage und Visualisierung der Daten
erlSutert wurden.

Anschlie§8end wurden diese beiden Teilbereiche zusammengefYhrt, indem ein Konzept erdeitet
wurde, dass ebendiese mehrdimensionalen Datenbankstrkturen und die Modelli erung von Daten als
mehrdimensionale WYrfel nutzt, um von Smart Metern generierte Energieverbrauchsdaten zu
integrieren und zu analysieren. Auf diese Weise k3nnen historische Energieverbrauchsdaten in ein
Data Warehouse integriert und dort dauerhaft fYr spStere Analysen und Untersuchungen vorgehkien
werden. Bestehen dann fYr verschiedene Anwender aus Wischaft, Wissenschaft oder Politik
bestimmte Fragen bezYglich der EnergieverbrSuche von Immobilien, k3nnen die Daten aus dem Data
Warehouse abgefragt und ¥r Analysen bereitgestellt werden. Durch die multidimensionale Struktur
und Modellierung kdnnen zudem weitere externe Datenquellen integriert und fYr etw aige Analysen
hinzugezogen werden. Im Zuge dieser Arbeit wurden mehrere denkbare, externe Datenquellen
vorgestellt, die fYr energetische Analyse relevant sein k3nnten. Dazu zShlen beispielsweise
Wetterdaten. Da es sich sowohl bei Smart Meter Daten @& auch bei Wetterdaten letztendlich um
Sersordaten handelt, wurde durch das Konzept und die Umsetzung zudem demonstriert, dass diese
Art der mehrdimensionalen Modellierung aus dem Bereich des Business Intelligace auch gro8e
Potentiale fYr die Integration und Analyse von Sensordaten bietet. Dabeiwurde im Rahmen der Arbeit
insbesondere demonstriert, dass ebendiese Sensordaten sowohl selbst Gegenstangr d\nalyse sein als
auch zur Beschreibung von Daten verwendet werden kSnnen. Dementsprechend kSnnen Sensordaten
sowohl Teil der Fakten, die analysiert werden sollen, als auch Teil der Dimensionen, die diese
beschreiben, sein und daher sowohl in die Faktemabelle als auch in Dimensionstabellen eingdYgt
werden. Ferner wurden die potentiellen Nutzungsmsglichkeiten dieses Konzepts sowie die
wesentlichen Herausforderungen und Hindernisse bei dessen Realisiging und Umsetzung diskutiert.
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BezYglich der Nutzungsnsglichkeiten konnten viele Potentiale auf Mikro - und Makroebene, sowohl fYr
den &ffentlichen als auch fYr den privaten Sektor, konzipiert werden. Diese Potentiale stehen jedoch
aktuell noch einer Reihe von Hindernissen gegenYber. Dazu zShlen insbesonderer Datenschutz und
PrivatsphSrebedenken, die geringe Marktdiffusion der Smart Meter Technologie, die Frage nach der
GranularitSt und Messfrequenz swie die Frage, ob die Formate und Inhalte der gemessnen
Energieverbrauchsdaten verschiedener Anbieteausreichend homogensind, um diese automatisiert zu
integrieren. Gleichzeitig wurden jedoch auch mehrere Wege aufgezeigt, diese Probleme zu ISsen,w
umgehen oder einzudSmmen Der groSe Pluspunkt an dieser Stelle ist zudem, dass fYr eine
Realisierung keine wirklichen technischen EinschrSnkungen oder Hindernisse bestehen, die nicht
bereits aus bestehenden Anwendungen von OLARubes aus dem Bereich der Ges&ftsanalytik
bekannt wSren.

Zum Abschluss wurde das Konzept dann demonstrativ umgesetzt. DafYr wurden dreverschiedene
Hypothesen aufgebaut, die anhand von OLAPAnalysen geprYft wurden. Die Umsetzung erfolgte dabei
hSndisch, unter gleichzeitiger Verwendung von Automatisierungsskripten, falls notwendig. Als

Datenbanksprache wurde SQLite verwendet. Die Visualigrung der Daten erfolgte in Python. Anhand
der OLARAnalysen konnten interessante und wertvolle Erkenntnisse gewonnen sowie Annahmen
bestStigt oder widerlegt werden. FYr alle Fragestellungen war eine multidimensonale Modellierung

erforderlich. Die genawen Ergebnisse der Analysen wurden in Kapitel 5 ausfYhrlich diskutiert.
Insgesamt hat sich das Konzept im Zuge der demonstrativen Umsetzung als machba erwiesen. Dabei
wurden mehrere Vor- und Nachteile der Verwendung von OLARCubes zur DurchfYhrung der Anaysen
deutlich.

Es hat sich anhand der manuellen Umsetzung klar gezeigt, dass der ET{Prozess bei der Umsetzung
den GroS8teil der Zeit beansprucht. Schwierigkeiten wShrend des ETI-Prozesses waren jedoch,
zumindest im Rahmen der Analysen dieser Arbeit, meis weniger auf eine hohe KomplexitSt, sondern
eher auf den schieren Umfang der durchzufYhrenden Schritte und Formatierungen zurYckzufYhren.
Insbesondege die Aufbereitung der Daten anhand verschiedener Programme und der damit
einhergehende Datentransfer zwighen diesen Programmen k3nnen zeitaufwendig sein.Dabei ist
jedoch auch zu beachten, dass der ETProzess in den FSllen dieser Arbeit aufgrund der vevendeten
Datenquellen verhSltnismS8ig umstSndlich und komplex war. Dies hing insbesondere mit den
verwendeten Umfragedaten zusammen, fYr die sich bereits die Extraktion aufgrund der Kodierungund
der Notwendigkeit, mehrere Dateien zu verknYpfen, aufwendig gestaltete. Weiterhin hat sich
insbesondere gezeigt, wie aufwendig die VerknYpfung externer Datenquellen wie den Wetterdaten rit
internen Datenquellen wie den Smart Meter Messdaten sein kann, wenn unterschiedliche
GranularitSten bestehen und gleichzeitigWerte in einem oder beiden DatensStzen fehlen oder sostige
Inkonsistenzen bestehen. In diesem Fall wurde dées aufgrund der komplexen, doppelten Kodierung der
Time ID besonders verstSrkt. WSre hier stattdessen beispielsweise ein UnBeitformat verwendet
worden, wSre die Zuordnung deutlich einfacher und schneller msglich gewesen. BezYglich der
Integration und mehrdimensionalen Modellierung von Sensordaten wie Smart Meter Daten wurde
gezeigt, dass sSmitliche relevanten Dimensionen entweder einer physikalischrSumlichen oder
zeitlichen Dimension entsprechen. FYr die spStere VerknYpfung der Smart Meter Messdaten milhren
entsprechenden Dimensionswert@ ergibt sich dadurch, dass die VerknYpfung entweder anhand
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rSumlicher oder zeitlicher Aspekte erfolgt, sprich die Messdaten entweder anhand ihrer Zeit ID oder

ihrer Meter ID verbunden werden. Eine Ausnahme stellen hiertheoretisch Wetterdaten dar, da diese,
bei Betrachtung eines gr88eren geographischen Raumes mit unterschiedlichen klimatischen
VerhSltnissen, sowohlvon der rSumlichen als auch der zeitlichen Dimension abhSngen und somit
anhand der Zeit ID und der Meter ID verknYpft werden mYssen. Die VerknYpfung zeitbasierter
Dimensionen gestaltet sich dabei einfacher als die VerknYpfng raumbasierter Funktionen. Dies ist

darauf zurYckzufYhren, dass sSmtliche Zeitdimensionen wie die genauen Zeitstempel, bhate, Jahre,

Tageszeiten oder Wochentage der Zeit ID bereits inhSrent sind und folglich sSmtliche
Zeitdimensionstabellen direkt durch bestimmte Gruppierungen oder Aggregationen anhand de

vorliegenden Zeit IDs erzeugt und verknYpft werden k3nnen. Die Integration und VerknYpfung

rSumlicher Dimensionen wie Regionen, statistisch@ Daten, GISDaten, GebSudetypologien,
Energieeffizienzausweise und der technischen GebSudeasrYstung gestaltet sich jedoch etwas
schwieriger. Dies liegt zum einen an der Tatsachegeschuldet dass dese Dimensionen der Meter ID
nicht direkt inhSrent sind, also nicht ohne weiteres aus dieser erzeugt werden k3nnen, wie dies bei der
Zeit ID der Fall ist. Stattdessen mYssen in solchen FSllen Metadatenbanken oder externe Datguellen

hinzugezogen werden. Dese werden dann lediglich anhand der Meter ID den entsprechenden
Messwerten zugeordnet. Das zweite Problem stellt in dieem Zusammenhang die Redundaz der

Dimensionswerte ebendieser Datenquellen dar. WShrend fYr die ZeéilD jeder Zeitstempel einen

eigenen Dimensionswert darstellt und die Zeitdimensionstabelle dementsprechend einer Auflistung

sSmitlicher Zeitstempel entspricht, ist dies fYr die Meter ID nicht der Fall. Mehrere GebSude k3nnen
sich die gleichen Dimensionswerte teilen. Beispielsweise beinhalteeine Stadt mehrere GebSude oder
eine bestimmte GebSudeausstattung kommt in mehreren GebSuden vor. Um die Daten als-n
dimensionaler WYrfel zu modellieren, sollten die auf der Meter ID basierenden Dimensionstabellen
daher nicht eine Auflistung sSmtlicher Meter IDs, sondern lediglich sSmtlicher Dimensionswerte
darstellen. Daher erfolgte die Integration und VerknYpfung rSumlicher Dimensionen durch

Hilfstabellen, die dazu dienten, die Dimensionstabellen zu erstellen und die Dimensionswerte den
entsprechenden Messwerten der Faktentabelle zuzuordnen. Sobald der ETiProzess gSnzlich
abgeschlossen und das Data Warehouse aufgebaut isstellen alle darauf aufbauenden Abfragen und

Visualisierung des weiteren Prozesses keine wesentlichen Hindernisse rhedar.

Schlusdolgernd kann also die Eignung von OLARCubes fYr die Integration und Analyse von
Energieverbrauchsdaten bewertet werden. Prinzipiell hat die Umsetzung gezeigt, dass die Nutzung von
OLARCubes in diesem Zusammenhang nicht nur msglich ist, sondern auch viet Potentiale und
Nutzungsmsglichkeiten bietet. Allerdings hat sich ebenfalls herausgestellt, dass Prozesse wie die
Dekodierung, Vorformatierung und Extraktion von Daten aus Datenquellen wie Umfragen bereits sehr
zeitaufwendig sein k&nnen. Aufgrund des aufwendigen ETL-Prozesses fYr eine saubere Integration und
Aufbereitung der Daten kann es je nach HeterogenitSt und KomplexitSt der Fragestellung und
Datenquellen daher fraglich sein, ob die Nutzung von OLARCubes fYr Analysen tatsSchlich
lohnenswert ist. Liegen eher kleinere DatensStze vor, dielediglich einmalig untersucht werden sollen
und auch anhand anderer Methoden analysiert werden k3nnen, k& nten solche Methoden in diesen
FSllen OLARAnalysen und dem teils zeitaufwendigen Aufbau eines Data Warehouse vauziehen sein.
Beispielsweise k3nnten die Daten in solchen FSllen schlicht als eine gro§e TabelleusammengefYhrt
werden, die direkt in Excel anhand von Pivot-Tabellen oder in Python anhand der Pandas Bibliothek

! ! ")l



verarbeitet und visualisiert wird. OLAP-Cubes und multidimensionale Datenbankmodelle sind aber
prinzipiell sehr gut fYr energetische Analysen und die Analyse von Sensordaten gegnet, da sich die
relationale, mehrdimensionale Struktur durch Sternschemata und multidimensionale OLARAbfragen
sehr gut nachbilden ISsst. Das volle Potential kann OLAP jedoch erst entfalten, wenn wirklich sehr
gro8e Datenmengen vorliegen, diese automatisiert antand von Skripten, Algorithmen oder ganzen
Software-LSsungen transformiert und in das Data Warehouse integriert weden kSnnen und

Hierarchien und Dimensionskombinationen eine entscheidende Rolle zukommt. In solchen FSllen
dYrften OLARAnalysen aufgrund ihres Speicherplatzbedarfs, ihrer Abfrageperformance und den
zahlreichen MS3glichkeiten, die Daten zu modellieren, visualisieren und explorieren, allen alternativen

L3sungen deutlich Yberlegen sein. Insbesondere die Darstellung von Hierarchieebenen und die
dadurch m&glichen Aggregationen stellen einen entscheidenden Vorteil dieser Technologie darFerner
ist ein Data Warehouse auch sehr gut fYr die Integration von Sensor und Energieverbrauchsdaten,
insbesondere mit dem Ziel der Langzeitspeicherung, geeignet. Kmmen als zugrundliegendes
Datenbankmodell Sternschemata zum Einsatzso lassen diese sich vertikal gut und einfachskalieren
und stellen einen guten Kompromiss aus Speicherplatzbedarf und Performance dar, da nicht ad
denkbaren Aggregationen und Kennzahl& im Voraus berechnet werden und die denormalisierte

Speicherung der Dimensionswerte nur die minimalen TabellenveknYpfungen erfordert.

Die Entscheidung, ob OLAPCubes oder sonstige Analyseverfahren undtechnologien zum Einsatz
kommen sollten, sollte in erster Linie davon abhSngen, ob die Untersuchung der DatensStze nur
einmalig erfolgen soll. Allgemein gilt, dass die Verwendung von OLARCubes fYr Analysenzwar viele
vorangehende Schritte und recht viel Arbeit im Voraus zum Aufbau eines Data Warehouse dordert,
dies jedoch spSter durch sehr schnell, einfach und intuitiv durchfYhrbare Analysen und Abfragen
belohnt wird. Daher sollte dann zur Analyse von Energieverbrauchsdaten ein Data Warehouse
aufgebaut werden, wenn ein Interesse an der dauerhaften Speiserung und Bereitstellung ebendieser
Daten fYr mehrdimensionale Analysen besteht und neu generierte D&en in regelmS8igen AbstSnden
hinzugefYgt werden sollen. Diese Art der Anwendung von OLAPCubes entspricht somit genau dem

ursprYnglich vorgesehenen Zweckdieser Technologie in der GeschSftsanalytik.
!
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Das Konzept hat sich anhand der Demonstratio als machbar und nYtzlich erwiesen. Der
Gesamtprozess von dem Aufstellen einer Hypothese bikin zur Visualisierung der Analyseergebnisse
konnte erfolgreich durchgefYhrt werden und hat viele interessante Erkennnisse geliefert. Allerdings
bestehen auch bstimmte Kritikpunkte.

Die Transformation und Aufbereitung der Daten erfolgte teilweise au8erhalb der Datenbank anhand
verschiedener Programme und teilweise innerhalb der Datenbank durch SQLite. Auf diese Weise
konnte fYr jeden speziellen Fall die am besén geeignete Software ausgewShlt und genutzt werden. Da
ohnehin fYr jede Hypothese ein gesondertes Data Warehouse aufgebaut wurde und dies manuell
geschah, fYhrte diese Herangehensweise zu keinen Problemen. Alldings stellt sich die Frage, wie
diese Prozesse automatisiert ablaufen kdnnten. Wird das Data Warehouse in regelmS8igen AbstSnden
automatisiert mit neuen Messdaten gespeist, kann diese Herangehensweise problematisch sein. In
diesem Fall ist es nicht empfellenswert, dass die Transformation und Aufberitung der neuen
Messdaten innerhalb der bestehenden Datenbank mit denbereits integrierten Werten gescheht.
Stattdessen sollte dieser Transformationsprozess vollstSndig vorverlagert werden, sodass die
bestehencen Daten in der Datenbank nach dem Import nicht mehr verSndert werden. S sollte
beispielsweise eine neue Datenbank fYr die reine DurchfYhrung des Transformationsprozesses der
neuen Messdaten deklariert werden. Dies wYrde den gesamten EFProzess au8erhalbder finalen
Datenbank erledigen und die fertig transformierten Daten mYssten abschlie§end nur noch in diefinale
Datenbank geladen werden. So wSre eine klare Trennung zwischen &ging Area und Data Warehouse
gewShrleistet.

Eine weitere Frage ergibt sich bezYglich der Zeitdimensionen. FYr Analysen die viele zeitliche
Dimensionen, wie beispielsweise bei Hypothese 2 der Fall, und eine sehr gro8e Faktentabelle
aufweisen, k3nnte stattdessen die Verwendung eines Mischschemas aus Stern und
Schneeflockenschema also eines &Starflake@chemas, anstelle @s reinen Sternschemas besser
geeignet sein. Dieses wYrde die normale zeitliche Dimension mit allen Hierarchieebenen in einer
einzigen Tabelle zusammenfassen, jedoch alle weiteren zeitlichen Dimensionen wie Wochdag oder
Tageszeit mit der normalen zeitlichen Dimension anstatt der Faktentabelle verknYpfen und die
PrimSrschlYssel der sonstigen zeitlichen Dimensionen als FremdschlYssel in der Haupttabelle der
Zeitdimension speichern. Auf diese Weise mYssten zwar mahTabellen verknYpft werden und die
Zeitdimensionstabelle hStte aufgrund der gespeicherten FremdschlYssel mehr Spatte die
Faktentabelle wYrde dafYr aber um ebendiese Spalten reduziert. Da die sonstigen zeitlichen
Dimensionstabellen wie Wochentag oder Ta@szeit nur sehr wenige Zeilen aufweisen, dYfte dies
keinen gro8en Unterschied bezYglich der Antwortzeiten und Performance machen, wYrde gleichzeitig
aber den Speicherplatzbedarf des Data Warehouse drastisch reduzieren. Dies ist darauf
zurYckzufYhren, dassdie Faktentabelle meist deutlich grs8er als die Zeitdimensionstabelle ist, da die
Grs8e der Faktentabelle in der Regel gleich der Grs8e de Zeitdimensionstabelle multipliziert mit der
Anzahl der Meter IDs ist. Aufgrund der deutlich hdheren Zeilenanzahl der Faktentabelle hStte die
Spaltenreduktion der Faktentabelle einen weitaus hSheren Einfluss auf den Speicherplatzbedarf als die
Erhshung der Spaltenanzahl der Zeitdimensionstabelle.
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Alle letzter Kritikpunkt wSre an dieser Stelle ebenfalls zu nennen, dassin der hier dargestellten
Umsetzung eigentich keine wirkliche Darstellung der Ergebnisse als ndimensionaler WYrfel stattfand.
Aufgrund der Wahl eines relationalen Datenbankmodells erfolgte die Ausgabe der Abfragen a
einfache Tabelle. Diese wurde bei der Umsetzung dann direkt fYr die Visualisieung formatiert, sodass
der Schritt der WYrfelbildung in gewissem Ma8e Ybergangen wurde. Da allerdings dé zu prYfende
Hypothese bereits von Anfang an klar war und das Expbrieren der Daten nicht an erster Stelle stand,

war dies in diesen FSllen kein Problen. WSre der Prozess anhand bestehender Software durgfefYhrt

worden, wSre die WYrfelbildung automatisch erfolgt.
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WeiterfYhrende Untersuchungen k3nnten sich dann in ester Linie mit der Frage der Automatisierung

dieses Proesses und der Entwicklung entsprechender Softward Ssungen beschSftigen. Dabei k3nnten
sowohl Programme zur Automatisierung des DN-Aufbaus als auch Programme zur Abfrage und
Visualisierung der Daten entwickelt wSren. Theoretisch wSre es auch msglich, eineallumfassende
Anwendung fYr den Gesamtprozess zu entwickeln.Da das Konzept bereits als msglich bewiesen
wurde, bestYnde zudem die Frage welches Interesse an einer solchen Anwendung bei potentiellen
Nutzergruppen besteht und in welchem Umfeld eine erste mplementierung denkbar wSre. In diesem

Zusammenhang mYsste auch gekiSrt werden, wie sich ein solches Konzept am besten in edi

bestehenden Systeme von beispielsweise Energieunternehmen eingliedern lassen wYrde.
!
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