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1. Einleitung

Die Energieversorgung befindet sich weltweit vor einem grundlegenden Paradigmenwech-
sel. Der Wandel von der intensiven Nutzung fossiler Brennstoffe, sowie nuklearen Energie-
tragern, hin zu einer regenerativen und nachhaltigeren Energieerzeugung basiert auf der
fundamentalen Feststellung, dass die globale Erwarmung, ausgehend von der weltweit stei-
genden Industrialisierung, als auch den wachsenden Emissionen konventioneller Kraftwer-
ke, die Menschen in vielen Teilen der Erde zunehmend mit klimatischen Verédnderungen und
extremen Wetterphdnomenen konfrontiert (vgl. Potsdam Institute for Climate Impact Rese-
arch and Climate Analytics (2012)). Auch sind die traditionellen Quellen fir Energietrager,
wie Ol, Gas, Kohle und radioaktive Isotope, begrenzt. Zwar sind bei radioaktiven Energie-
tragern und Kohle mittelfristig keine Engpasse abzusehen (Studie von Cramer u. a. (2009)),
doch beim Erddl wird der kritische Zeitpunkt der maximalen globalen Férderung (Peak-Oil)
je nach Prognose zwischen 2020 bei Odell (2000) und 2035 (vgl. Cramer u.a. (2009)) ta-
xiert. Der Wandel der Energiegewinnung kann demnach bereits jetzt als eine der zentralen
globalen Herausforderungen des beginnenden 21. Jahrhunderts angesehen werden.

Fossile Quellen, wie zum Beispiel Erdgas und Ol und insbesondere die Kohle, sind seit der
Industrialisierung die primaren Energietrédger. 2005 wurden immer noch 81 % des weltwei-
ten Energiebedarfs mit diesen fossilen Brennstoffen gedeckt (siehe IEA (2007)), wahrend
der Weltklimarat feststellte, dass deren Emissionen (Kohlendioxid, Ruf3, Stickoxide) durch
die intensive Nutzung erheblich zur globalen Erwdrmung beitragen (siehe IPCC (2013)). In
den 1950er Jahren wurde in die Kernspaltung als billige und saubere Energieform der Zu-
kunft groBe Hoffnungen gesetzt. Dieser Glaube wurde jedoch durch die Kraftwerksungliicke
von Tschernobyl 1986 und Fukushima 2011 weltweit stark erschittert. Infolgedessen setzte
in vielen Nationen ein Umdenken ein, so zum Beispiel durch die in Deutschland 2011 be-
schlossene Energiewende', die den vollsténdigen Ausstieg aus der Kernenergie bis 2022
vorsieht. Bereits im Jahr 2000 wurde das Erneuerbare-Energien-Gesetz (EEG)? durch die
damalige Bundesregierung in Kraft gesetzt, wodurch der Bau und Betrieb von regenerative
Quellen, wie Photovoltaik- oder Windkraftanlagen, geférdert werden. Ziel war eine deutliche
Steigerung des Anteils regenerativer Energien an der Gesamterzeugung auf bis zu 80 %
Anteil an Erneuerbaren bis 2050 3.

' §7 des Dreizehnten Gesetzes zur Anderung des Atomgesetzes, Bundesgesetzblatt Nr. 43 (2011)
20ffizieller Titel: "Gesetz fiir den Vorrang Erneuerbarer Energien”, Inkrafttreten: 1. April 2000
3§1 Abs. 2 EEG
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1.1. Motivation

Das Einspeiseziel der Bundesrepublik Deutschland und anderer Staaten fir einen erhéh-
ten Anteil erneuerbarer Energien am Strommix, sowie die technische Entwicklung kleiner,
preisgiinstiger und rentabler Erzeuger, die mittels hochverfligbarer (Gas, Biomasse) oder
gar praktisch unlimitierter Ressourcen (Sonne, Wind, Wasserkraft) betrieben werden kén-
nen, fihrt zu einer zunehmenden Dezentralisierung und Diversifizierung der Erzeugerlage
der elektrischer Energie. Rechtlich flankiert werden diese MaBBnahmen durch eine Bevorzu-
gung regenerativer Energietréger bei der Einspeisung* und Subventionen fiir den Betrieb
solcher Anlagen.

Die Verfligbarkeit und volle Erzeugungskapazitat dieser Erzeuger hangt jedoch zum Teil von
nicht-beeinflussbaren und vorhersagebasierten Faktoren wie der Wetterlage ab, wodurch
Energieversorgungsunternehmen (EVUs) in ein Spannungsfeld zwischen der vorangingen
Einspeisung regenerativer Energien durch das EEG, der Gewahrleistung der Versorgungssi-
cherheit® und dem wirtschaftlichen Betrieb der eigenen Kraftwerke geraten. Um kurzfristige
Defizite von erneuerbaren Energien kompensieren zu kénnen, bendtigt es beispielsweise
regelfahige konventionelle Kraftwerke und entsprechende Energiespeicher.

Die Nutzung des Potentials der Verbraucherseite als zusétzlichen Freiheitsgrad um die Situa-
tion abzumildern, wurde bereits in den 1980er Jahren, unter anderem von Gellings (1985),
als Demand-Side Management (DSM) vorgestellt. Neben den Auspragungen des DSM, bei
denen Stromeinspareffekte durch effizientere Verbraucher oder bewusstere Nutzung erzielt
werden, ist auch die aktive Lastbeeinflussung auf der Verbraucherseite als kurzfristige DSM-
MaBnahme zunehmend von Interesse. Da bei der elektrischen Energie keine Quality of Ser-
vice (QoS) flachendeckend gehandelt werden kann, konzentrieren sich die Geschaftsmodel-
le dabei auf das Planungspotential und die Flexibilitat, d.h. der zeitlichen Verschiebung von
Lasten. Friiher begrenzende Faktoren fir dieses DSM, wie den Zeit- und Einarbeitseinsatz
und der Reaktionsgeschwindigkeit wurden seitdem laut Palensky und Dietrich (2011) durch
den stark steigenden Automatisierungsgrad und durch die breite Verfligbarkeit von vernetzen
embedded systems, sowohl auf Betreiber- als auch auf Kundenseite, weitgehend vermindert.
Es wurden daher viele Ansatze entwickelt, die Verbraucherseite aktivin Smart Grid Konzepte
einzubinden. Abgesehen von einigen Forschungsvorhaben mit Industriepartnern und Haus-
halten, wie den eEnergy-Projekten, wurde jedoch bislang keine flachendeckende Integration
erreicht, obwohl die Smart Meter flexible Tarife® unterstiitzen.

Die méglichen Anwendungsfélle des Demand-Side Managements sind vielseitig. In der For-
schung finden sich zumeist Systeme, die zum Load Balancing eingesetzt werden, um den

488 Abs. 1S. 1 EEG
5§13 Abs. 1 EnWG
6§ 40 EnWG
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Verbrauch mit der Erzeugung abzustimmen und Abweichungen zwischen diesen auf un-
terschiedlichen Zeitskalen zu minimieren. Dabei wurden Systeme von der Haushaltsebene
(zum Beispiel Matallanas u. a. (2012)) bis hin zur Liegenschafts- (siehe Kok u. a. (2005) oder
Kamper (2010)) und Verteilnetzebene (bspw. bei Gabaldon u. a. (2003)) entwickelt.

In der Literatur lassen sich zwei Typen von Lastbeeinflussungen identifizieren. Der erste
Ansatz nutzt Steuersignale, um alle angeschlossenen Verbraucher direkt zu kontrollieren
(etwa bei Linsdorf und Sonnenschein (2009)). Diese werden in der Regel bei hochreaktiven
(Echtzeit-) Systemen eingesetzt, die verlassliche Antwortsignale liefern sollen, um beispiels-
weise Primarregelleistung und Sekundarregelleistung anzubieten.

Der zweite Ansatz sind Marktbasierte Systeme. Dabei kénnen drei Arten von Systemen un-
terschieden werden: Auktionsbasierte, tarifbasierte und boérsenbasierte Marktmodelle. Das
PowerMatcher-System von Kok u. a. (2005) ist ein Beispiel fir eine Auktionsplattform. Dabei
werden Auktionen zwischen einzelnen oder aggregierten Verbrauchern und den Erzeugern
durchgefiihrt. Tarifbasierte Systeme sind am weitesten verbreitet, auch da diese per EnNWG
durch die Smart Meter unterstitzt werden missen. Dem Smart Meter in den Zielhaushal-
ten wird dabei, statt eines fixen Tarifs, eine Preiskurve tUbermittelt, wodurch fir verschiedene
Tageszeitpunkte unterschiedliche Strompreise gelten. Angewendet wird dieser Ansatz un-
ter anderem von Ulbig und Andersson (2010) und Ramchurn u. a. (2011). Bérsenorientierte
Modelle bieten flr jeden Handelszeitpunkt Preise mit dazugehérigen Mengen an. Diese Mo-
delle werden in der Praxis im Energiehandel, zum Beispiel der EEX oder der EPEX-Spot,
eingesetzt. In der Forschung wurden Bérsenmodelle fur kleine Méarkte bislang jedoch kaum
beachtet.

Viele der hier vorgestellten Anséatze sind entweder sehr spezifisch fur eine Anwendungs-
domaéne respektive einen Verbrauchertyp definiert und daher nicht unbedingt Ubertrag-
bar beziehungsweise generalisierbar oder enthalten Definitionsprobleme die den Praxisein-
satz durch komplizierte Steuermechanismen erschwerten. Als Beispiel sei der von Kam-
per (2010) beschriebene Lawineneffekt genannt, der in Abschnitt 3.2 naher erlautert wird.
Es wird demnach eine generische Architektur benétigt, die viele Verbrauchertypen abbil-
den kann und deren Stromverbrauch ohne besondere externe Steuerungsmafinahmen, aber
dennoch unter Berlicksichtigung der lokalen Nebenbedingungen der Verbraucher, wie bei-
spielsweise Must-Run-Kriterien (siehe Abschnitt 3.2), optimieren kann.
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1.2. Zielsetzung

Im Rahmen dieser Arbeit soll eine Architektur flr ein Energiesystem, welches eine leicht-
gewichtige, lose-gekoppelte und verteilte Optimierung von Lasten auf der Verbraucherseite
bereitstellen soll, entwickelt werden. Dazu werden die notwendigen Komponenten, Kommu-
nikationsprotokolle und Schnittstellen beschrieben. Angewandt werden Methoden aus dem
Bereich der Multi-Agenten Systeme, um den Verbrauchern die Mdglichkeit zu geben, spon-
tane Netzwerke zu formen, um ihren Verbrauch zu optimieren. Grundlage dafir ist ein zu
entwickelndes generisches Verbrauchermodell, welches mdglichst viele Verbrauchertypen
abbildet. Es soll gezeigt werden, dass das entwickelte Verbrauchermodell in der Lage ist,
die beiden fir das DSM interessanten Verbraucherklassen, entsprechend der Definition von
Linsdorf und Sonnenschein (2009), in einem Modell zusammenzufassen.

Das zugrundeliegende Marktmodell soll eine transparente und verstandliche Preisbildung
ermdglichen. Die Skalierbarkeit, sowie die Adaptivitdt des Modells in Hinblick auf die flexible
Anwendung auf verschiedene Geschaftsmodelle und Betriebsmodi, stehen dabei ebenfalls
im Fokus.

Das Ziel ist die Nutzung der Flexibilitdt auf der Verbraucherseite, um verschiedene Anwen-
dungsszenarien zu realisieren, wie zum Beispiel die effizientere Nutzung vorhandener Res-
sourcen, die Planung von Lasten und die Bereitstellung einer Plattform fiir zuklinftige Ge-
schéaftsmodelle auf der Verbraucherseite. Dabei sollen auch die folgenden Forschungsfragen
untersucht werden. Allen voran steht die Frage, ob der verteilte Ansatz mit den gewdhlten
Metaheuristiken in der Lage ist, die angestrebte Bandbreite an praxisrelevanten Energie-
problemen zu l6sen und ob ein generisches Verbrauchermodell entwickelt werden kann,
welches (ber definierte und vorher festgelegte Schnittstellen gegenliber den Optimierungs-
algorithmen méglichst viele Verbraucher abbildet.

Im zweiten Schritt soll die entwickelte Architektur in ein Simulationssystem umgesetzt und
untersucht werden. Dabei sollen insbesondere Haushaltsgeréte als Verbraucher dienen, da
die Nutzung dieser Geratetypen gut untersucht und dokumentiert ist und statistische Daten
vorliegen. Damit soll das System anhand von Anwendungsfallen aus der Praxis und wissen-
schaftlichen Grundlagenliteratur untersucht werden.
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1.3. Aufbau der Arbeit

Die Arbeit ist in sieben Kapitel unterteilt. Nach der Einleitung werden im zweiten Kapitel
die wichtigsten Grundlagen und technischen Entwicklungen skizziert, die fiir das Versténd-
nis der Arbeit bedeutsam sind. Dabei wird zuerst auf das Spannungsfeld zwischen rechtli-
chen, wirtschaftlichen und technischen Entwicklungen im Stromnetz eingegangen und der
Bezug zum Smart Grid und dem Demand-Side Management hergestellt. Ferner werden die
theoretischen Grundlagen der verwendeten Optimierungsalgorithmen behandelt und Multi-
Agenten-Systeme (MAS) als Teil der verteilten Anwendungen behandelt.

Im dritten Kapitel werden die Anforderungen an das zu entwickelnde Energiesystem be-
schrieben. Diese sind in wirtschaftliche Anforderungen und Eigenschaften der zu entwickeln-
den Architektur, sowie Anforderungen an das zu implementierende Referenzsystem, geteilt.
In der technischen Analyse wird das ausgewahlte Multi-Agenten-System naher spezifiziert,
das Optimierungsproblem mathematisch beschrieben und Testcases definiert.

Im vierten Kapitel wird die Architektur des Systems spezifiziert. Es werden sowohl die ein-
zelnen Komponenten definiert, als auch die verteilten Optimierungsalgorithmen fir die An-
wendungsdomane angepasst.

Das flinfte Kapitel widmet sich der Referenzimplementierung der entwickelten Architektur in
Jadex Active Components als Simulationssystem. Der Fokus liegt hierbei auf der Anpassung
des Systems an die Anforderungen eines Energiesimulationssystems und des genutzten
Multi-Agenten-Systems.

Die Validierung und Simulation von Test- und Usecases ist das Thema des sechsten Ka-
pitels. Neben der Validierung der entwickelten Simulation werden ausgewéhlte Use-Cases
aus Literatur und Praxis simuliert, um die Funktionsweise des Systems zu demonstrieren.
AbschlieBend wird die Arbeit evaluiert und ein Ausblick auf weiterfiihrende Forschungsthe-
men gegeben.



2. Grundlagen und Stand der Technik

In diesem Kapitel sollen die wichtigsten Grundlagen zum Verstandnis der Arbeit dargestellt
und erlautert werden. Dabei werden sowohl die Energie- und Stromversorgung, als auch
Grundlagen zur Optimierung und Multi-Agenten-Systemen behandelt.

2.1. Energie und Energieversorgung

Die Energieversorgung erfahrt derzeit einem tiefgreifenden Wandel, insbesondere im Be-
reich der Elektrizitatsversorgung. Die Elektrizitat ist durch ihre Verfligbarkeit und vielseitigen
Einsatzmdglichkeiten zu einem der wichtigsten und bedeutendsten Energietrager geworden.
Stetig neue Anwendungen und Nutzungspotentiale, aber auch Gesetze, Normen und Richt-
linien, sowie gesellschaftliche Entwicklungen, generieren stetig neue Anforderungen an die
Erzeugung, Netzinfrastruktur und zunehmend auch an den Verbraucher. In diesem Abschnitt
sollen sowohl die rechtlichen, marktwirtschaftlichen, als auch die technischen Aspekte der
Stromversorgung in den Kontext der aktuellen Entwicklungen, wie beispielsweise der zuneh-
menden Einbindung der Verbraucher, gesetzt werden.

2.1.1. Rechtliche Rahmenbedingungen

Die rechtlichen Entwicklungen in der Energieplanung und Energieeffizienz sind historisch
stark verankert mit den Olkrisen der 1970er Jahre sowie den groBBen Atomkraftwerkshavarien
in Tschernobyl 1986 und Fukushima 2011. In den USA wurde die Entwicklung der Energie-
verteilung maBgeblich durch die Verteuerung der Ols im Zuge der Olkrise angestoBen. Auch
heute noch maBgebliches Gesetz ist der National Energy Conservation Policy Act (NECPA)
von 1978 mit dem Ordnungen und Normen zur Stabilisierung des Energieverbrauchs der
Vereinigten Staaten geschaffen wurden. In den Folgejahren stieg der Stromverbrauch laut
U.S. Energy Information Administration (2013) jedoch weiterhin stark an. Im Gegensatz dazu
steht Kalifornien, wo bereits 1972 mit einer eigenen gesetzlichen Verordnung zur Steigerung
der Geréateeffizienz, neuen Bauvorschriften und Effizienzprogrammen der Energieversorger
die Nachfrage stabilisiert werden konnte und dies 2006 mit einem neuen Gesetz manifes-
tierten (siehe Mitchell u. a. (2009)). 2007 wurde der Energy Independence and Security Act
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(EISA) als Erweiterung des NECPA geschaffen, um insbesondere die Kraftstoff- und Licht-
effizienz zu steigern. Neben diesen bislang vorwiegend passiven Ma3nahmen werden von
staatlichen Stellen wie der Federal Energy Regulatory Comission (FERC) zunehmend Stu-
dien zur Steigerung des Anteils erneuerbarer Energieressourcen und zur aktiven Steuerung
des Verbrauchs in Auftrag gegeben (als Beispiel die Studie der Federal Energy Regulatory
Commission (2009)).

In Deutschland wurde im Jahr 2000 das Geseiz fiir den Vorrang Erneuerbarer Energien
(EEG) als Bundesgesetz inkraft gesetzt, welches die bevorzugte Einspeisung von Strom aus
erneuerbaren Energieerzeugern regelt und diesen eine feste Einspeisevergutung fur 20 Jah-
re garantiert. Bis 2020 sollen mindestens 35% des Stroms von erneuerbaren Energieerzeu-
gern generiert werden. Dieser Anteil soll bis 2050 auf mindestens 80% steigen. 2013 betrug,
laut Statistisches Bundesamt (2013), der Anteil der Erneuerbaren an der Bruttostromerzeu-
gung bereits 23,4%. Aufgrund der Volatilitét vieler erneuerbarer Energieerzeuger steht die
vorrangige Einspeisung im Konflikt mit klassischen Betriebskonzepten und fordert eine hohe
Dynamik von regelfahigen Kraftwerken zum Ausgleich von Energiedefiziten, beziehungswei-
se die Schaffung von entsprechenden Speicherkapazitaten. Das Energiewirtschaftsgesetz
(EnWG) fordert von Ubertragungsnetzbetreibern, dass die Sicherheit und Zuverl&ssigkeit
des Versorgungssystems in der jeweiligen Regelzone bei Stérungen oder Gefahrdungen
durch netz- oder marktbezogene MaBnahmen sicherzustellen ist'. Das EnWG regelt jedoch
nicht nur die Pflichten der Erzeugerseite, sondern erméglicht auch eine genauere Mess-
datenerfassung?® und MaBnahmen zur Lastbeeinflussung auf Seiten der Verbraucher durch
last- und tageszeitabhéngige Tarife®. Der verpflichtende Einbau von intelligenten Zahlern,
den Smart Metern, bei Neubauten und umfangreichen Renovierungen soll dabei zur flachen-
deckenden Verbreitung der beschriebenen verbraucherorientierten MaBnahmen fiihren®.

'§ 13 EnWG und § 14 EnWG
2§ 21b ENWG

3§ 40 EnWG

4§ 21c EnWG
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2.1.2. Rollen- und Architekturmodelle im Smart Grid - Umfeld

Um diese Situation handhabbar zu machen, werden in Zukunft nahezu alle Bereiche des
Netzes, vom Erzeuger bis zum Endverbraucher, automatisiert werden. Durch die geringen
Investitionskosten der DERs und den damit verbundenen neuen Betreibergruppen, wie bei
Solaranlagen, Burgerwindparks und Micro-BHKWSs diffundiert auch die traditionelle Rollen-
verteilung von Erzeugern und Konsumenten. Klassische Energieunternehmen werden zu-
nehmend zu Energiedienstleistern, die neben der Netzinfrastruktur auch die Kommunika-
tionsinfrastruktur anbieten. Dieses neue Rollen- oder Domanenmodell wurde insbesonde-
re in der NIST°-Framework-Roadmap (NIST (2010)) definiert. Dieser NIST-Standard bildet
far weitere Publikationen in diesem Bereich, auch Uber die Grenzen der USA hinaus, eine
Grundlage. Das NIST-Modell definiert sieben Domanentypen (Abbildung 2.1), welche hier
kurz beschrieben werden sollen.

— Secure Communication Flows
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NIST Smart Grid Framework 1.0 January 2010

Abbildung 2.1.: NIST-Domanenmodell des Smart Grids (aus NIST (2010))

e Customer: Die Verbraucherdomane stellt den Endverbraucher dar. Dieser kann ent-
weder ein Haushalt, ein Gewerbe oder eine Industrieanlage sein. Die Steuerungs-
schnittstelle zu den anderen Domaénen ist das Energy Service Interface (ESI) im
Smart-Meter des Verbrauchers, welches den Energiebedarf und unter Umstanden vor-
handene DERs verwaltet.

o Markets: Auf den Markten wird nicht nur Energie gehandelt, sondern auch dazugehé-
rige Services . Auf den Markt wird im folgenden Abschnitt ndher eingegangen.

SNational Institute of Standards and Technology - Standardisierungsbehérde des US-Wirtschaftministeriums
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e Service Provider: Die Service Provider Doméane ist recht breit gefasst. Diese Doméne
umfasst sowohl netzspezifische Services, wie zum Beispiel die Verbrauchsabrechnung
oder die Unterhaltung des Netzes, als auch die Entwicklung neuer Marktkonzepte und
Produkte.

e Operations: Diese Doméane ist im derzeitigen Netz eine der wichtigsten, da sie die
Stabilitat des Netzes sicherstellt. Laut NIST-Modell sollen jedoch in Zukunft mehr und
mehr Funktionen durch die Service Provider Dom&ne wahrgenommen werden. Aller-
dings wird die Operations-Doméane immer eine wichtige Rolle im Smart-Grid einneh-
men, da die Netzstabilitdt und -funktionalitét existentielle Bedeutung hat.

e Bulk Generation: In dieser Doméane sind GroBkraftwerke zusammengefasst.

e Transmission: Hierbei handelt es sich um die Ubertragungsnetzbetreiber, die die
Energie der GroBkraftwerke mit dem Verteilnetz (Distribution) koppeln.

e Distribution: Das Verteilnetz verbindet DERs, Ubertragungsnetze und Energiespei-
cher mit den Verbrauchern.

Européische Organisationen und Forschungseinrichtungen haben das NIST-Modell aufge-
griffen und an die lokalen Anforderungen angepasst und weiterentwickelt. Insbesondere
wurde die DER-Doméne in der European Smart Grid Reference Architecture (verfasst von
Bruinenberg u.a. (2012)) hinzugefugt, welche vorher im NIST-Modell nur implizit in der
Distribution- und Customer-Domain vorhanden war. Ebenfalls wurde bei Bruinenberg u. a.
(2012) die Layer-Architektur "SGAM” (Smart Grid Architecture Model, Abbildung 2.2) des
Smart-Grids eingeflhrt. Dabei handelt es sich um ein informationstechnisches Modell, wel-
ches die Kommunikationsebenen im Smart-Grid reprasentieren soll. Dieses wurde auch im
VDE-Positionspapier "Energieinformationsnetze und -systeme” von Hibner (2012) aufgegrif-
fen.

Neben den Rollen- und Domé&nenmodellen wurden im Einklang dazu Smart Grid - spezifi-
sche Kommunikationsprotokolle und -modelle entwickelt, beziehungsweise befinden sich in
der Entwicklung. Allen voran stehen das Common Information Model (CIM, beschrieben in
Uslar u.a. (2012)) und das Smart-Grid Kommunikationsprotokoll IEC 61850 als nachrichte-
norientierte Kommunikationsmodelle fir Smart Grid Anwendungen.
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Abbildung 2.2.: Smart Grid Architecture Model (SGAM), aus Bruinenberg u. a. (2012)

2.1.3. Strommarkte

Der heutige Strommarkt in Europa ist, aufgrund des Bestrebens der Wahrung der Netzsicher-
heit, stark reguliert und durch die gro3en Handelsvolumina Uberwiegend nur fir GroBver-
braucher und -Erzeuger zugénglich. Strom wird entweder durch Vertrage zwischen den An-
bietern und Abnehmern oder Uber eine Bérse gehandelt. Bilaterale Vertrage werden haupt-
sdchlich bei langfristigen Handelsbeziehungen geschlossen.

Fir Deutschland und Kontinentaleuropa ist die fihrende Energiebdrse die European Energy
Exchange (EEX)® in Leipzig, beziehungsweise ihr auf Stromprodukte spezialisierter Spot-
marketableger, die European Power Exchange (EPEX SPOT)’. Die EEX ist auf langfristigen
Energiehandel spezialisiert, wahrend die EPEX Spot den kurzfristigen Stromgro3handel ab-
deckt ist und neben Day-Ahead Auktionen auch einen Intraday-Markt anbietet.

Der Auktionsmarkt dient zur Day-Ahead Preisermittlung fir Stromliefervertrage. Dieser
Preisindex wird Physical Electricity Index (PEHELIX) genannt und aus einem zweiseitigen
Sealed-Bid-Auktionsverfahren ermittelt, bei dem der Schnittpunkt von Angebots- und Nach-
fragekurven fiir jede Stunde oder Block des Folgetages berechnet wird (zum Verfahren siehe

Swww.eex.com
"www.epexspot.com
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Varian (2010)). Das kleinste Handelsvolumen ist 0,1 MW fiir eine Stunde oder Block. Blocke
sind vordefinierte Handelszeitrdume, die mehrere Stunden umfassen.

Der Intraday-Markt ist ein Markt fir kurzfristige Handelsvertrage bis 45 Minuten vor der Aus-
lieferung. Es kann ab 15:00 Uhr des laufenden Tages flir den folgenden Tag gehandelt wer-
den. Die Zeitgr6Ben sind 15 Minuten oder eine Stunde und die minimale Handelsgréi3e ist
0,1 MW.

Die Ausschreibungsbedingungen fiir Regelenergie wurden 2011 von der Bundesnetzagentur
(BNetzA) reformiert, sodass der Marktzugang zur Sekundarregelleistung und Minutenreser-
ve, unter anderem flr abschaltbare Lasten, erleichtert wurde. So wurden die MindestgréfBen
der Angebotsabgabe reduziert, die Aggregation erlaubt und die Mdglichkeit geschaffen, Leis-
tungen durch Dritte absichern zu lassen.

Aufgrund der groBem Handelsmengen divergieren die dezentrale Erzeugungssituation und
die Handelsmdglichkeiten. Durch geringe Investitionsrisiken und kurze Amortisationszeitrau-
me haben laut Kok u. a. (2005) kleine und mittelgro3e Energieerzeuger in den letzten Jahren
zunehmend an Attraktivitat gewinnen kénnen. Diese verteilte Erzeugersituation flihrt jedoch
einerseits dazu, dass die Koordination derselben fortwahrend an Komplexitat gewinnt, aber
andererseits DERs aufgrund ihrer geringen Produktion nicht unmittelbar an den oben vorge-
stellten Strommarkten partizipieren kénnen. Eine Mdglichkeit zur Lésung dieses Problems
ist die Gruppierung von DERs zu gréBeren Einheiten, den sogenannten Virtual Power Plants
(VPP), wie sie beispielsweise von Bergmann u.a. (2010) oder Kok u. a. (2010) beschrieben
werden. Dadurch werden gré3ere Marktteilnehmer generiert, die an der Bérse teilnehmen
kénnen. Um ein Virtual Power Plant betreiben zu kénnen, ist die Aggregation von Erzeugern
alleine oft nicht ausreichend, sodass auch automatisiert steuerbare und flexible Verbraucher
zur Bereitstellung von negativer Regelenergie eingebunden werden kénnen.

2.1.4. Technische Rahmenbedingungen

In Europa wird das Wechselspannungsnetz gemai3 IEC 60038 (2009) mit einer sinusférmi-
gen Frequenz von 50 Hz betrieben. Erzeugung und Verbrauch missen immer im Gleich-
gewicht sein, um die Netzfrequenz stabil zu halten. Kommt es zu Abweichungen wird die
sogenannte Regelenergie eingesetzt (siche ENTSOE (2004)). Die Regelenergiearten wer-
den anhand ihrer Zeithorizonte und Leistungsgréf3en unterschieden, die in Abbildung 2.3
dargestellt werden. Die h6chsten Anforderungen werden an die Priméarregelleistung gestellt.
Sie muss praktisch sofort abrufbar sein und spatestens nach 30 Sekunden die volle Leistung
erreicht haben. Die zweite Regelleistungsart ist die Sekundarregelleistung. Die Sekundarre-
gelleistung kann mit einer Reaktionszeit von 30 Sekunden angefordert werden und muss
nach funf Minuten ihre volle Leistung erreicht haben, um spatestens nach 15 Minuten die
Primarregelleistung abzuldsen, damit diese wieder verfligbar ist. Die Sekundarregelleistung
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kann maximal vier Stunden abgerufen werden. Die dritte Regelleistungsart ist die Minuten-
reserve. Sie muss spatestens 15 Minuten nach der Anforderung ihre volle Leistung erreicht
haben und ist, wie die Sekundarregelleistung, bis zu vier Stunden verflgbar.
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- . N . . Zeit
——Primérregelleistung ~ ——Sekundérregelleistung ~ ——Minutenreserve

Abbildung 2.3.: Zeithorizonte des Abrufs von Regelleistungen im Stromnetz

Aufgrund der bereits dargestellten Volatilitdt der DERs kann es interessant sein, sich die Ver-
braucherseite als zusétzlichen Freiheitsgrad zunutze zu machen, um entweder die Energie
durch Planung effizienter zu nutzen, oder negative Regelenergie zur Verfligung zu stellen.
Dazu sind sowohl die IKT-Infrastruktur, als auch Heimautomatisierungssysteme und Energy
Service Interfaces (siehe NIST (2010)) erforderlich. Diverse Projekte aus dem Energieum-
feld nutzen aufgrund der wohldefinierten Standards und der weiten Verbreitung das Internet
und das TCP/IP-Protokoll als bestehende Kommunikationsinfrastruktur fir ihre Energiean-
wendungen (siehe Palensky und Dietrich (2011)).

Einen interessanten Ansatz fir ESI in der Haushaltsautomatisierung bietet das OGEMA-
Projekt (siehe Nestle u.a. (2010)). Es soll in der Zukunft die Anbindung von Haushaltsgera-
ten Uber ein Gateway-Interface an die Leitstelle ermdglichen und die Verbraucher abhangig
vom variablen Strompreis automatisiert steuern kdnnen. OGEMA soll dabei sowohl in der
Lage sein, diverse Kommunikationsstandards fir Haushaltsverbraucher zu unterstutzen, als
auch die Verbraucher aggregieren und nach aufBBen Uber definierte Schnittstellen anzubie-
ten. Daneben etabliert sich das durch Piette u.a. spezifizierte OpenADR als System f{ir
automatisierte Demand-Response. OpenADR ist jedoch auf relativ statische top-down DR-
Geschaftsmodelle ausgelegt, die vom System Operator ausgehen.

Laut Palensky und Dietrich (2011) ist noch kein einheitlicher Kommunikationsstandard fir
DSM definiert. Der im Virtual Power Plant - Umfeld verbreitete Standard IEC 61850 bietet
auch zunehmend Beschreibungsméglichkeiten fir elektrische Verbraucher an und ist daher
in einer vielversprechenden Position.

Eine Registry fir DERs und Verbraucher, mit der alle verfligbaren Energieservices abge-
rufen werden kénnen, fehlt jedoch nach derzeitigem Stand noch (siehe Dethlefs und Renz
(2013)). Somit gestaltet es sich derzeit als schwierig, abseits von Forschungsprojekten, wie
den eEnergy-Projekten, flachendeckende DSM-Kapazitaten nutzen zu kénnen.
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2.1.5. Demand-Side-Management

Die Definition des Begriffes "Demand-Side-Managements” (DSM) unterliegt einer fortwéh-
renden Weiterentwicklung. Gellings (1985) definiert DSM als Planung und Umsetzung von
Aktivitaten der elektrischen Versorger, um die Nutzung der Energie durch die Verbraucher
so zu beeinflussen, dass die gewiinschten Anderungen des Lastganges umgesetzt werden.
Identifiziert wurden sechs Lastbeeinflussungsarten des DSM:

e Peak Clipping: Reduktion der Lastspitzen durch direkte Lastkontrolle.

e Valley Filling: Aufbau von Lasten neben den Lastspitzen, um eine gleichmaBigere
Auslastung zu erzielen.

e Load Shifting: Die Lastverschiebung dient dazu, Teile von Lastspitzen in weniger kri-
tische Bereiche zu verschieben.

e Strategic Conservation: Dies bezeichnet MaBnahmen zu Senkung des Verbrauchs,
zum Beispiel durch Energieeinsparungen oder effizientere Gerate.

e Strategic Load Growth: Der Aufbau des Energieabsatzes tGber das Valley Filling hin-
aus, beispielsweise durch die Elektrifizierung von Fahrzeugen (eMobility).

e Flexible Load Shape: Der Verbrauch von Energie anhand einer vorgegeben Lastpla-
nung.

Die Grinde fur die Anwendung von DSM kdénnen vielfaltig sein. Eine Studie der Federal
Energy Regulatory Commission (2009) geht fiir die USA von einer stark steigenden Ener-
gienachfrage aus, deren Spitzenlast von 775 GW im Jahr 2009 auf Gber 900 GW im Jahr
2019 ansteigen koénnte. Diese Entwicklung wirde den Neubau von etwa 2000 Kraftwer-
ken, einschlieBlich der entsprechenden Infrastruktur, im selben Zeitraum erfordern. Demand-
Side-Management wird hier als MaBnahme gesehen, dieses Wachstum auf 800 GW zu be-
grenzen oder sogar zu stabilisieren, um den steigenden Kosten und den Auswirkungen auf
die Umwelt zu begegnen (siehe Huber u.a. (2011)). Im deutschsprachigen Raum ist neben
Energieeinsparungen auch die gezielte Nutzung volatiler Effekte der erneuerbaren Energien
von Bedeutung (siehe Palensky und Dietrich (2011)).
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Laut Linsdorf und Sonnenschein (2009) lassen sich Gerate in Bezug auf DSM in drei Klas-
sen teilen.

e Nachfragegetrieber Betrieb: Das Gerate wird aufgrund der direkter Nachfrage des
Nutzers betrieben und kann nicht beeinflusst werden. Beispiele hierbei wéren Licht,
Fernseher, Heimcomputer etc.

e Programmgetriebener oder halbautomatischer Betrieb: Der Benutzer initialisiert
den Verbraucher, aber das Gerat muss nicht sofort starten. Der Verbraucher kann
dementsprechend in einem gewissen, vom Benutzer vorgegebenen, Zeitfenster seine
Aufgabe erfillen. Beispiele waren Waschmaschinen oder Geschirrspliler.

e Vollautomatischer Betrieb: Die Gerate werden innerhalb gewisser Parameter betrie-
ben und verfligen Uber Sensorik und Aktoren, um diesen Zustand automatisiert zu
halten. Thermische Verbraucher, wie zum Beispiel Heizungen oder Kihlschranke fal-
len in diese Kategorie.

Im Jahr 2011 betrug der Nettostromverbrauch in Deutschland 535,2 TWh, wobei 46,6% des
Verbrauchs auf die Industrie und 25,5% auf Haushalte entfielen (Quelle: BDEW (2012)). Die
Aufteilung nach Bereichen kann Abbildung 2.4 entnommen werden.

Landwirtschaft;
Verkehr; 3,10% 1,70%

Offentliche
Einrichtungen; 8,80%.

Handel und
Gewerbe; 14,30%.

Industrie; 46,60%

Haushalte; 25,50%

Abbildung 2.4.: Anteile am Bruttostromverbrauch in Deutschland 2012 nach den Daten vom
BDEW (2012)
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Die Betrachtung von Industrieanwendungen fiir das DSM gestaltet sich, aufgrund der
branchen- und aufgabenspezifischen Anforderungen, ohne konkreten Anwendungsfall als
schwierig. In zweitgréBten Verbrauchssektor, den Haushalten, zeigen Untersuchungen der
Energieagentur NRW (2006), dass ca. 54 % aller Gerate halb- oder vollautomatisch be-
trieben werden kénnen. Der Anteil von Stromheizungen, die als thermische Speicher von
besonderem Interesse sind, nimmt laut Frey u. a. (2007) derzeit sogar zu.

Intelligente Stromzahler, auch als Smart Meter bezeichnet, kénnten in Zukunft als Aggrega-
tionsplattform fiir Haushaltsgerate eingesetzt werden und somit als Gateway in das Smart
Grid fungieren. Grundlage dafir ist, dass Smart Meter in Zukunft Steuerungsstandards, wie
das openADR-Protokoll oder den IEC 61850 - Standard beherrschen (siehe Palensky und
Dietrich (2011)). Das Migrationsziel® der Europaischen Union, dass bis 2022 80% der Haus-
halte mit Smart Metern ausgestattet sein sollen, unterstreicht diese Bemihungen. Derzeit
fungieren Smart Meter in Deutschland, abgesehen von einigen Modellregionen, jedoch bei-
nahe ausschlieBlich als Transparenzplattform, die den Stromverbrauch nachprifbar machen.
Da gegenlber den hohen Einbaukosten keine Einspareffekte vorhanden sind, ist die Akzep-
tanz der Smart Meter laut Studie der Verbraucherzentrale Sachsen (2012) gegenwartig noch
sehr niedrig. Daher kénnten als Alternative fir die Hausautomatisierung auch Router infrage
kommen, die mit einer Betriebssoftware und den entsprechenden Protokollen ausgestattet
werden miissten (siehe Kamper (2010) und Rusitschka u. a. (2009)).

8Richtlinie 2009/72/EG vom 13. Juli 2009 iiber gemeinsame Vorschriften fiir den Elektrizitatsbinnenmarkt und
zur Aufhebung der Richtlinie 2003/54/EG, Annex | (2)
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2.2. Zu den Grundlagen der Optimierung

In diesem Abschnitt sollen zuerst die Grundlagen der Optimierung beschrieben werden und
danach auf die Ant Colony Optimization und die Genetischen Algorithmen als Optimierungs-
heuristiken eingegangen werden.

2.2.1. Allgemeine Definition des Optimierungsproblems

Mit der Optimierung wird ein Teilgebiet der angewandten Mathematik bezeichnet. Folgend
der Definition von Merz (2003) und Gerdts (2013) werden dabei Verfahren eingesetzt, um
die Eingabewerte X eines Systems so zu bestimmen, dass der Wert der Zielfunktion f die-
ses System, unter den i.A. vorhandenen Nebenbedingungen, maximiert oder minimiert wird
(siehe Formel 2.1).

f(X) = min! unter der Nebenbedingung XeX (2.1)

In vielen Fallen kénnen die Probleme nicht analytisch beschrieben werden, sodass Approxi-
mationen oder numerische Verfahren eingesetzt werden miissen. Die Menge der méglichen
Ldsungen kdnnen, je nach Anwendungsgebiet, durch eine oder mehrere Nebenbedingungen
eingeschrankt sein. Mehrdimensionale Optimierungen flhren in der Regel auch zu Topolo-
gien der Lésungsraume in denen neben einem globalen Maximum bzw. Minimum mehrere
lokale Minima oder Maxima auftreten kénnen.

Optimierungsprobleme treten in vielen Disziplinen auf, so zum Beispiel in der Wirtschaft
(Preis- oder Materialeinsatzoptimierung), der Logistik (Routenoptimierung), der Energietech-
nik (Kraftwerkseinsatzplanung), der Elektrotechnik (Antennendesign, Leiterplattenplanung)
und der Physik (Thermodynamik).
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2.2.2. Kombinatorische Optimierung

Kombinatorischen Probleme bilden eine besondere Klasse in den Optimierungsproblemen.
Ein kombinatorisches Optimierungsproblem ist laut Merz (2003) folgendermaf3en definiert:

Ein kombinatorisches Optimierungsproblem besteht aus einer Menge E von Instanzen, einer
endlichen Menge H(/) von (mdglichen) Losungen fir jede Instanz /€D und einer Funktion
f, die jeder Lésung XeH(/) zu jeder Instanz /€E einen reellwertigen Losungswert (X, /)
zuordnet.

Viele Probleme der kombinatorischen Optimierung sind in der Problemklasse NP-schwer®,
wodurch eine effiziente Lésung h&ufig nicht mdéglich ist. Die Lésungsverfahren teilen sich
hier in zwei Gruppen. Auf der einen Seite sind exakte Losungsverfahren, die garantiert das
globale Minimum berechnen, aber haufig sehr lange Rechenzeit benbtigen, wahrend auf der
anderen Seite Metaheuristiken sehr schnell gute Ldsungen generieren, bei denen jedoch
nicht garantiert ist, dass sie die optimale Lésung finden.

Ein typisches Beispiel fiir ein kombinatorisches Optimierungsproblem ist das Travelling Sa-
lesman Problem (TSP). Beim TSP muss ein Handelsreisender mehrere Stédte nacheinander
besuchen und dabei eine méglichst kurze Route wahlen. Er darf dabei jede Stadt nur ein-
mal besuchen. Es zeigt sich, dass das Problem mit einer zunehmenden Anzahl von Stadten
Uber-exponentiell wachst und bisher noch kein optimaler Routen-Algorithmus existiert.

Das TSP ist definiert als Minimierungsproblem der Tourlange L durch n Stadte:
n
min L(X) = Z d,'J'X,'J', (2.2)
i=1

wobei dj; als Wert aus der Distanzmatrix den Abstand zwischen zwei Stédten beschreibt. Im
Zusammenhang mit der obigen Definition des kombinatorischen Optimierungsproblems be-
schreibt eine Instanz die Eingabemenge, i.d.R. als Koordinaten der Stédte oder als Distanz-
matrix. Die Menge der mdglichen Losungen H(/) ist beschréankt durch Nebenbedingungen,
z.B. das jede Stadt nur einmal besucht werden darf und jede Stadt besucht werden muss.

®Nichtdeterministische Polynomialzeit
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2.2.3. Ant Colony Optimization

Unter dem Begriff Ant Colony Optimization wird eine Reihe von Algorithmen verstanden,
die das natdrliche Verhalten von Ameisen nachbilden sollen. Ameisen sind in der Lage den
schnellsten Weg zwischen Nest und Nahrungsquelle zu finden. Dazu greifen sie auf eine
Pheromon-basierte Wegfindung zurtick. In Abbildung 2.5 ist dieses Verhalten skizziert. In
der ersten Phase (links) nehmen die Ameisen zufallige Pfade um das Hindernis herum,
sodass auf allen Pfaden etwa gleich viele Ameisen unterwegs sind und emittieren dabei eine
Pheromonspur (gestrichelte Linie). Nachdem sie die Nahrungsquelle erreicht haben, kehren
sie zurtick zum Nest. Unter der Voraussetzung, dass alle Ameisen in etwa gleich schnell
sind, kehren die Ameisen Uber den kiirzeren Pfad schneller zuriick und der Pheromongehalt
auf dem klrzeren Pfad steigt gegentiber dem Iangeren Weg, wie im Bild rechts dargestellt.
Ameisen, die nun vom Nest kommen, werden sich anhand des héheren Pheromongehalts
fir die kirzere Strecke entscheiden und dort noch mehr Pheromone platzieren, wahrend
gleichzeitig immer weniger Ameisen den langen Pfad wahlen.

- e
"

e H- ° We ) *‘-‘555:.
% #

Abbildung 2.5.: Wegfindung mittels Pheromonen bei Ameisen

Dorigo u.a. (1996) haben dieses Prinzip fir Optimierungsprobleme adaptiert. Der Fokus
liegt dabei auf der Lésung des oben definierten NP-schweren "Traveling Salesman Problem”
(TSP). Die Ant Colony Optimization soll als Metaheuristik einen Lésungsansatz zur schnel-
len und effizienten Routengenerierung bereitstellen, welcher jedoch nicht zwangslaufig den
besten Pfad findet oder Aussagen Uber die Lésungsgute treffen kann.

Im darauffolgenden Abschnitt wird das Basissystem "Ant System” (AS) vorgestellt. Danach
folgt die Beschreibung des modernen, optimierten "Ant Colony Systems” (ACS). Um die An-
schaulichkeit zu wahren, wird die Beschreibung der Algorithmen im TSP-Kontext vorgenom-
men. Knoten des Wegfindungsgraphens sind als Stédte zu verstehen und Kanten dement-

sprechend als Routen.

Der Abstand zwischen den Stadten / und j ist als d(/,j) definiert. Der Pheromongehalt
dieser Kante als 7(/, j).
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Ant System (AS)

Ant System ist der erste publizierte Optimierungsalgorithmus basierend auf der Ameisen-
Metapher. Dieser und die ersten Weiterentwicklungen werden in dem Artikel von Dorigo u. a.
(1996) zusammengefasst.

Jede Ameise erzeugt in diesem Algorithmus eine vollstandige Tour durch alle Stadte. Die
Stadte werden anhand einer Auswahlwahrscheinlichkeit, basierend auf Abstand und Phero-
mongehalt, ausgewéahlt. Dadurch werden kurze Routen mit hohem Pheromongehalt bevor-
zugt. Nachdem alle Ameisen-Agenten ihre Tour konstruiert haben, wird ein globales Upda-
te der Pheromonwerte durchgefiihrt. Dabei fligt jede Ameise einen bestimmten Anteil des
Pheromons auf den Kanten seiner Tour hinzu. Die Menge der von den Ameisen emittierten
Pheromonen richtet sich nach der jeweiligen Tourlange. Kanten auf kiirzeren Touren erhalten
dabei einen deutlich héheren Anteil an Pheromonen als Kanten auf langen Touren. Zuséatz-
lich sinkt der Pheromongehalt aller Kanten nach jeder Runde um einen gewissen Anteil. Dies
sorgt daflir, dass seltener besuchte Kanten zunehmend weniger attraktiv werden.

Die Auswahlwahrscheinlichkeit p(/, j) fir eine Stadt j von einer Ameise, die sich in der Stadt
i befindet, errechnet sich durch Formel (2.3).

T nﬁ
p(i,j) = —” (2.3)
Zu 1 /u n/u
T;; ist der Phermongehalt der Kante und n = -~ das Inverse der Distanz. o und 8 sind

Wichtungsparameter der Distanz gegentber dem Pheromongehalt Die Summe ist der Nor-
mierungsfaktor Uber alle verbleibenden Stadte.

Der Pheromongehalt einer Kante wird nach jeder Runde mit Formel (2.4) global ange-
passt:

7(i.J) < (L—p) - 7+ Y A7e(i. j) (2.4)

k=1

Dabei ist p der Pheromon-Verlustparameter. Dieser sorgt dafiir, dass der Pheromongehalt
der Kante mit der Zeit abnimmit.

ATy(i, ) beschreibt die Menge an emittierten Pheromonen von einer Ameise k und m ist
die Anzahl aller beteiligten Ameisen.

Der ATk (i, ) - Term kann nun so gestaltet werden, dass der emittierte Pheromongehalt die
Ameisen in gewilnschter Weise beeinflusst. Dorigo u. a. (1996) schlagen fur TSP-Probleme
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die Formel (2.5) vor. L, bezeichnet dabei die Lange der gesamten Tour einer Ameise K.
Dadurch werden kurze Strecken besonders hoch gewertet.

Li wenn ij € Tour von Agent k
K (2.5)
0, sonst

ATk(/,J) = {
Beim Ant System - Basisalgorithmus emittieren alle Ameisen Pheromone. Es wére jedoch
auch denkbar, dass nur ausgewahlte Ameisen Pheromone verteilen, um eine noch feinere
Gewichtung zu erhalten.

Ant Colony System (ACS)

Im Lauf der Zeit wurde der AS-Algorithmus, insbesondere fiir das TSP, konsequent weiterent-
wickelt und angepasst. Speziell die Entwicklung des Ant-Q Algorithmus durch Gambardella
und Dorigo (1995) und die Betrachtung der Eigenschaften durch Dorigo und Gambardella
(1996) stellten besondere Meilensteine dar. Die Besonderheit an Ant-Q ist, dass die Ameisen
laufend neue Pfade traversieren. Dadurch wird ein friihes Konvergieren in lokalen Minima der
Zielfunktion vermieden und gréBtenteils bessere Ergebnisse als mit AS erzielt. In der Arbeit
von Dorigo und Gambardella (1997) wurde Ant-Q nochmals um eine lokale Update-Regel
zum "Ant Colony System” (ACS) erweitert.

Die "State Transition Rule” s, mit der bestimmt wird, welche Stadt von der Ameise als néchs-
tes ausgewahlt wird, ist im ACS gegenuiber dem AS deutlich modifiziert:

. : (2.6)
S, sonst (biased exploration)

< {arg max,, (ni7(r, u) - n(r, u)P}, wenn g < qo (exploitation)
mit g als Zufallszahl zwischen [0...1] und gy als Parameter zwischen 0 < go < 1, welcher
die relative Bedeutung zwischen Exploitation und biased Exploration einstellt. Ist g < ¢,
wahlt die Ameise eine Route mit minimaler Lange und maximalem Pheromongehalt. An-
sonsten wird die Verteilungsfunktion aus Formel (2.3) eingesetzt, um die nichste Stadt zu
bestimmen.

In diesem Algorithmus emittiert ausschlieBlich die beste Ameise eines Optimierungslaufs
Pheromone, um die Suche gerichteter zu machen. Mit der "Global Update Rule” werden die
Kantengewichte global nach einem Lauf angepasst.

e (1 —=p)- 75 + p- AT;; wenn (i,j) zur besten Tour gehéren,
Y Tij, sonst.
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mit p als globale Pheromon-Verlustvariable und A7(/, j) als Pheromonmenge, die pro Opti-
mierungslauf emittiert wird und sich wie folgt bestimmt:

1

At =
Y Lbest

(2.8)

wobei die Lange L ,.s: entweder die beste bisher global gefundene Lange L 4, sein kann oder
die Iterations-beste Lange L. Dorigo und Gambardella (1997) haben festgestellt, dass sich
beide Ansatze nur marginal im Ergebnis unterscheiden, wobei L 4, leicht bessere Ergebnisse
erzielt.

Eine Besonderheit des ACS gegenlber dem Ant-Q Algorithmus ist die "Local Update Ru-
le”, welche jedes mal durchgefiihrt wird, wenn sich eine Ameise an einer Kante entlangbe-
wegt.

Ti=(1—9) Tj+® T (2.9)

@ ist die lokale Pheromon-Verlustvariable und 1, der Pheromongrundwert. Ziel der Local Up-
date Rule ist die Diversifizierung der Suche. Durch die konsequente Verringerung des Phero-
mongehalts von haufig traversierten Kanten sollen Ameisen zunehmend ermuntert werden,
andere Kanten zu nutzen, um neue Lésungen zu generieren.

2.2.4. Genetische Algorithmen

Bei der Gruppe der Genetischen Algorithmen (GA) handelt es sich um Optimierungsverfah-
ren, die von der Evolutionstheorie nach Darwin (1859) inspiriert sind. Ziel ist es, bestimmte
vorteilhafte Eigenschaften durch kontinuierliche Anpassung der Population zu erhalten und
zu vermehren. In der Biologie sind diese Eigenschaften in den DNA-Strangen der Chromo-
somen als Gene codiert. Gene kénnen sich in der synthetischen Evolution auf zwei Arten
verandern: Selektion und Mutation (siehe Nissen (1994)). Grundlage flr die Selektion ist die
sogenannte Fitness. Die Fitness bestimmt, in welchem MaB3e die Gene eines Individuum po-
sitive Eigenschaft enthalten. Individuen mit einer grof3en Fitness werden sich aufgrund ihrer
guten Anpassung an die Umwelt besonders haufig vermehren und daher viele Nachkommen
in der folgenden Population haben. Die Gene der Nachkommen setzen sich wiederum aus
einer Mischung der Gene ihrer Eltern zusammen. Wenn (theoretisch) davon auszugehen ist,
dass sich Uberwiegend Individuen mit hohen Fitnesswerten vermehren, sollte die Folgege-
neration im Mittel eine héhere Fitness aufweisen. Individuen mit niedriger Fitness finden nur
wenige Partner und ihre Genkombinationen sind geringer in der Folgepopulation vertreten.
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Die Mutation ist zweite Operator. Die spontane Mutation veréndert ein oder mehrere Ge-
ne eines Individuums und kann so zu neuen Eigenschaftskombinationen flhren, die alleine
durch Selektion nicht zustande gekommen waren.

Nach dieser kurzen Einfiihrung der Begrifflichkeiten soll nun im folgenden die Beschreibung
der Metapher der Genetischen Algorithmen im Vordergrund stehen.

Einfilhrung des Chromosoms fiir die GA

Laut Nissen (1994) ist das Chromosom (oder auch String) in den meisten Fallen die geneti-
sche, logische Reprasentation der Zielfunktion.

Als bindre Reprasentation sind die Variablen der Zielfunktion logisch codiert und zu einem
String zusammengefasst, wie in Abbildung 2.6 dargestellt. Dieses Verfahren bietet sich ins-
besondere bei der Lésung von numerischen Problemen an, beispielsweise wenn Startwerte
fiir Neuronale Netze generiert werden sollen. Zur Ubersetzung der binar codierten Gene in
die Zielfunktion werden eine Decodierfunktion D und die Zielfunktion F bendtigt.

Im TSP Kontext kdnnte ein Chromosom als direkte ganzzahlige Reprasentation des Pro-
grammes, also der Tour, aufgefasst werden. Das erste Gen bezeichnet dementsprechend die
Stadt, mit der gestartet wird, das zweite Gen die darauffolgende Stadt und so weiter.

Codierter Wert Codierter Wert
der Variable x (Gen) der Variable y (Gen)

..110001011011100101 ...
Y

Chromosom (String)

Abbildung 2.6.: Beispiel eines einfachen binaren Chromosoms flr Genetische Algorithmen
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Der genetische Basisalgorithmus

Der Genetische Basisalgorithmus (abgeleitet von Nissen (1994)) ist eine grundlegende Re-
ferenzimplementierung der GA. Dabei werden iterativ aus der Startpopulation G, Folgege-
nerationen G;(t = 1,2, ...) generiert. Eine Population besteht aus n Individuen (Chromo-
some) a; (i = 1,2, ..., n). Es werden im Basisalgorithmus acht Schritte durchlaufen, die im
folgenden naher beschrieben werden.

1. Erzeugen einer zufalligen Startpopulation: Es muss festgelegt werden, aus wie vielen
Individuen die Startpopulation und ihre Nachfolger bestehen sollen. Dann werden zuféllige
Chromosome a; generiert, bis die Startpopulation voll ist.

2. Quantifizierung der Lésungsgute: Die Zielfunktion muss in die Fitnessfunktion Gber-
setzt werden, da die Selektion im Basis-GA positive Fitnesswerte ®{a} voraussetzt. Zur
Ubersetzung wird neben der Decodierfunktion D und der Zielfunktion F zuweilen auch eine
Skalierungsfunktion S eingesetzt.

o{a} = S(F(D(a))) (2.10)

3. Fitness-proportionale Selektion und Replikation: In diesem Schritt wird die Replikati-
onswahrscheinlichkeit eines Individuums berechnet. Dazu wird die Auswahlwahrscheinlich-
keit Ps aus dem Fitnesswert {3;} des Individuums 3; relativ zur Summe aller Fitnesswerte
entsprechend Formel (2.11) bestimmt.

¢{aj}
Pi(3) = =~ (2.11)
o Zf:l Cb{aj}
Interpretiert als Urnenversuch, wird nun zweimal aus dem Populationspool mit Zurticklegen
gezogen, um eine Paarung zu bilden. Da das Ziehen der Individuen auf Basis der Auftritts-
wahrscheinlichkeit geschieht, werden Individuen mit hoher Fithess mit h6herer Wahrschein-
lichkeit gezogen als Individuen mit niedrigerer Fitness.

4. Crossover: Beim Crossover handelt es sich um den Hauptoperator des Basis-GA. Mit
diesem sollen neue und bessere Lésungen gefunden werden. Zuerst wird mit einer Wahr-
scheinlichkeit von P, ermittelt, ob ein Crossover durchgefiihrt werden soll. Danach wird an
einem zufélligen Punkt der Chromosomen, die im dritten Schritt ausgewahlt wurden, ein
Bruch erzeugt und die Segmente vertauscht (Abbildung 2.7). Dadurch entstehen zwei Nach-
kommen fir die Nachfolgepopulation.

5. Mutation: Die Mutation ist ein Hintergrundoperator und beugt dem endgtltigem Verlust
von Allelen (Bitwerten) vor. Dazu wird mit der Wahrscheinlichkeit ,, ein Chromosom inver-
tiert oder ein Bit geé&ndert.
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Abbildung 2.7.: Exemplarische Darstellung eines Crossovers

6. Nachkommen der Folgepopulation hinzufiigen: Die beiden gezogenen Individuen wer-
den nun der Folgepopulation hinzugeflgt.

7. Nachfolgepopulation fiillen: Die Schritte 3. - 6. werden wiederholt, bis die Nachfolgepo-
pulation ebenfalls n Individuen hat.

8. Konvergenz priifen: ansonsten weiter mit 2.

Verteilungskonzepte Genetischer Algorithmen

Bei der Verteilung Genetischer Algorithmen werden zwei Hauptrichtungen unterschie-
den. Zum einen wird fur jeden Prozess oder Prozessor eine lokale Population an-
gelegt (Migrationsmodell), oder eine Population ist global Uber alle Prozesse verteilt
(Diffusionsmodell). Deutlich haufiger eingesetzt und besser untersucht wurde bisher laut
Cantd-Paz (1998) das Migrationsmodell. Es wurden inzwischen auch Mischformen entwi-
ckelt, welche aber hier aufgrund des thematischen Umfanges nicht weiter betrachtet wer-
den.

Das Migrationsmodell, entwickelt in den grundlegenden Arbeiten von Pettey u. a. (1987) und
Tanese (1987), basiert auf der Idee, dass jeder Prozessor eine eigene Population hat und
diese unabhangig von anderen Populationen entwickelt. Von Zeit zu Zeit werden jedoch In-
dividuen zwischen den Populationen ausgetauscht (siehe Abbildung 2.8). Damit ist die He-
terogenitat der Lésungsansatze gewéhrleistet, da die Populationen gréBtenteils unabhangig
sind. Die Gefahr, dass der Optimierungslauf in einem suboptimalen, lokalen Minimum endet,
ist daher deutlich gemindert. Sollte sich dennoch eine Population durch ein lokales Minimum
nicht mehr weiterentwickeln kénnen, geben neue, von aufBen hinzukommende, Individuen
von anderen Populationen neue Optimierungsimpulse. Tatsachlich stellte Canti-Paz (1998)
in seiner Untersuchung fest, dass das Migrationsmodell in der Regel schneller Lésungen
findet und weniger zu suboptimalen Lésungen neigt als ein serieller GA. Da die Subpopula-
tionen des Migrationsmodells jedoch meistens kleiner sind, werden Defizite bei der Feinein-
stellung der Lésung sichtbar.

Sowohl Nissen (1994) als auch Cantu-Paz (1998) betonen in ihren Ubersichtsarbeiten aus-
driicklich, dass es bislang keine allgemeingultigen Parametrisierungen des GAs gibt, son-
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Legend
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Abbildung 2.8.: Migrationsmodell der verteilten Genetischen Algorithmen

dern diese im hohen MaBe von der Art des Problems abhangen und daher Ublicherweise
empirisch bestimmt werden muissen. Nissen (1994) weist darauf hin, dass dartber hinaus
folgende Aspekten bei dem Migrationsmodell definiert werden miissen:

1.

Synchroner oder asynchroner Austausch: Es ist zu definieren, ob Individuen gleich-
zeitig zwischen zwei Populationen ausgetauscht werden, oder sie einen unilateralen
Transfer von Individuen durchfiihren.

Haufigkeit des Austausches: Es kdnnte zum Beispiel alle n lterationen ein Aus-
tausch stattfinden, oder durch bestimmte Ereignisse ausgeldst werden.

Globaler oder nachbarschaftlicher Austausch: Es ist zu klaren, ob Individuen nur
zwischen Nachbarn ausgetauscht werden und wie diese Nachbarschaft definiert ist.
Oder ob der Austausch zwischen zufalligen globalen Populationen stattfindet.

Emigration oder Immigration: Bei der Emigration gehen die transferierten Individuen
ihrer alten Population verloren, wahrend sie bei der Immigration erhalten bleiben.

Anzahl der ausgetauschten Individuen und Art des Austausches: Neben der rei-
nen Anzahl der auszutauschenden Individuen muss ebenfalls festgelegt werden, wel-
che Individuen ausgetauscht werden. Neben der zufalligen Auswahl kénnten auch im-
mer die besten n Individuen ausgetauscht werden.

Das zweite Modell, welches in Abbildung 2.9 skizziert ist, wird als Diffusionsmodell bezeich-
net. Hier halt jeder Prozess nur ein Individuum (Fine-Grained-GA, siehe Abbildung 2.9) oder
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ist fir die Ausflihrung eines bestimmten Operation zusténdig (Master-Slave-GA), wahrend
hier nur eine einzige globale Population vorliegt.

@t@t@ = —

w Individual
Abbildung 2.9.: Diffusionsmodell der verteilten Genetischen Algorithmen

Der Fine-Grained-Ansatz basiert auf einer raumlichen Ordnung der Individuen, die mit ihren
Nachbarn Crossover durchfiihren. In der Literatur wurden sowohl zwei- als auch mehrdimen-
sionale Nachbarschaften in Form von Hyper-Cubes untersucht. Ob diese Organisationsform
jedoch Vorteile gegentiber anderen hat, konnte noch nicht abschlieBend geklart werden.
Es deutet jedoch vieles darauf hin, dass diese Struktur sehr gute Leistungsmerkmale bei
massiv-parallelen Simulationen mit einer Vielzahl an verfligbaren Prozessoren hat. Begren-
zender Faktor ist dabei jedoch die Kommunikationsbandbreite (vergleiche dazu Cantu-Paz
(1998)).

In der Master-Slave-Organisation lauft ein Grof3teil des GA in einem einzigen Prozessor ab.
Einzelne Funktionalitaten, wie die Ermittlung der Fitness werden auf Sub-Prozessoren ver-
lagert. Vorteil ist hier, dass die Funktion des urspringlichen Genetischen Algorithmus nicht
verandert wird. Es ist gleichwohl abzuwé&gen zwischen dem erh6hten Kommunikationsauf-
wand und dem Vorteil paralleler Berechnungen. Daher sind auch nur aufwandige Berech-
nungen der Fitnessfunktionen fliir diese Form geeignet, wahrend bei einfachen Operationen,
wie Crossover oder Mutation, der Kommunikationsaufwand die Vorteile der parallelisierten
Verarbeitung deutlich Ubersteigt.
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2.3. Verteilte Systeme

Laut Tanenbaum und Van Steen (2002) ist ein verteiltes System eine Ansammlung unabhén-
giger Computer, die dem Benutzer als ein einziges System erscheinen. Die Einzelsysteme
haben keinen gemeinsamen Speicher und kommunizieren Uber ein Netzwerk mittels Nach-
richten miteinander. Dem Benutzer gegeniiber erscheint das System durch die Software als
eine Einheit, wahrend die Hardware physisch getrennt ist.

Diese Art der Systemorganisation hat eine Vielzahl von Vorteilen. So ist mit ihnen echte Ne-
benlaufigkeit realisiert und es ist durch das Hinzufligen von zuséatzlichen Einzelsystemen in
der Regel skalierbar. Auch kann durch Redundanz und Replikation eine erhéhte Ausfallsi-
cherheit gewahrleistet werden. Es gibt jedoch auch deutliche Nachteile. So ist die Detektion
von Fehlerzustédnden, wie Ausféllen, zuweilen schwierig. Ferner gibt es keine gemeinsame
Zeitbasis und Prozesse kdnnen unterschiedlich schnell bearbeitet werden. Das System ist
Nicht-Deterministisch und muss daher entsprechend ausgelegt werden. Die Kommunikation
Uber Nachrichten kann lange dauern oder fehleranféllig sein. Jedoch Uberwiegen fir vie-
le Anwendung, wie das World Wide Web oder SETI@home'?, die Vorteile der Verteilung.
Sei es, weil die Zuverlassigkeit und Ausfallsicherheit eines unitdren Systems nicht ausreicht,
oder das anfallende Datenvolumen es erforderlich macht.

Anwendungen, die auf verteilten Systemen laufen, werden Verteilte Anwendungen genannt.
Zwischen der verteilten Anwendung und dem lokalen Betriebssystem liegt in den meisten
Fallen eine weitere Softwareschicht, die Middleware. Sie dient als Framework fiir die Vertei-
lung und sorgt maf3geblich fiir die einheitliche Erscheinung der Software fir den Benutzer.

Ein typisches Beispiel fir eine Anwendung, die sich von einem zentralen Service zu ei-
ner verteilten Anwendung wandelte, ist der Domain-Name-Service (DNS) mit dem die
Adressauflésung von IP-Adressen in fir Menschen leicht lesbare, semantische Adressen
- dem Uniform Resource Locator (URL) - vorgenommen wird. Mit dem Ubergang des ARPA-
NET in das World Wide Web stellte sich heraus, dass das bisherige Konzept, eine zentral
verteilte und lokal abgespeicherte Adresstabelle zum Mapping von Namen auf numerische
Adressen einzusetzen, nicht mehr praktikabel war. Die Datei hosts.txt wurde manuell und
zentral gepflegt und konnte nicht mehr mit der schnellen Entwicklung des WWW mithalten.
Mockapetris (2003) erstellte daher mehrere Request for Comments (RFC) zum Aufbau eines
verteilten Systems zur Namensauflésung. Die Struktur des Systems ist baumférmig hiera-
chisch organisiert, wobei jedes Servercluster flr eine eigene Zone, beziehungsweise label,
zustandig ist. Dieses System lasst sich damit dezentral verwalten und ist skalierbar.

1%http:/setiathome.ssl.berkeley.edu
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2.3.1. Multi-Agenten-Systeme

Laut Wooldridge (2004) ist ein Agent ein Softwaremodul, welches zu autonomen Verhalten
fahig ist und gleichzeitig mit anderen Agenten interagiert. Das autonome Verhalten basiert
auf eigenstandigen Aktionen in Wechselwirkung und Interaktion mit der Umgebung (oder
Umwelt) des Agenten und den Zielen die dieser verfolgt. Die Interaktion mit anderen Agen-
ten beschréankt sich jedoch nicht auf das bloBe Austauschen von Daten, sondern auch auf
abstraktere Formen sozialer Interaktion, wie Koordination und Kooperation. Ist mehr als ein
Agent in einem System vorhanden und interagieren diese auf die oben beschriebene Weise,
wird in der Regel von einem Multi-Agenten-System gesprochen (Abbildung 2.10).

Interaktion

AGENT AGENT

Aktions Sensor Aktions Sensor
Output Input Output Input

UMGEBUNG

Abbildung 2.10.: Agenten mit Koordinations- und Interaktionspfaden

Agenten kénnen laut Wooldridge (2004) im Allgemeinen in drei Klassen unterteilt werden,
wobei es darlber hinaus eine Vielzahl von Unterklassen und Spezialfallen gibt.

e Practical Reasoning Agents: Practical Reasoning Agents nehmen ihre Umwelt wahr
und versuchen sie proaktiv zu modifizieren. Dazu braucht der Agent Ziele, die dieser
im delibaration genannten Schritt aufgrund seines Umgebungswissens auswahlt. Ist
ein Ziel ausgewahlt, muss der Agent definieren, wie er das Ziel, und damit den ge-
wilnschten Umgebungszustand, erreichen kann. Dies wird im Allgemeinen als Means-
End Reasoning bezeichnet, an dessen Ende ein Plan steht, wie das Ziel zu erreichen
ist. Diese Plane werden in der Regel durch den Programmierer des Agenten vorge-
geben. In Abbildung 2.11 ist das Procedural Resoning System (PRS) skizziert. Das
PRS ist eng verwandt mit dem Belief-Desire-Intention-Modell (BDI) zur Entwicklung
von entscheidungsfahigen Agenten.

o Reaktive Agenten: Dieser Typ von Agenten basiert auf einer Entwicklung des Agen-
tenparadigmas in den 1980er Jahren, weg von der symbolischen klnstlichen Intelli-
genz durch explizite Repréasentation der Ziele, hin zu einem neuen Verstandnis des
Begriffes "Umwelt”. Die Intelligenz in einem Softwaresystemen ist laut dieser Ansicht
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mehr als ein Produkt der Interaktion zwischen Agent und Umwelt aufzufassen (Woold-
ridge (2004)). Die Agenten sind einfach aufgebaut, sodass sie schnell auf ihre Um-
welt reagieren und interagieren kdnnen. Dadurch wird emergent (also ohne explizite
Reprasentation der Ziele) ein viel komplexes intelligentes Verhalten, als in den Einzel-
komponenten symbolisch programmiert, erreicht.

Reaktive Agenten haben meist nur ein Ziel, wodurch die Goal-Deliberation wegfallt.
Daraus resultiert auch ihr Geschwindigkeitsvorteil gegenlber Practical Reasoning
Agents. Neben der Geschwindigkeit und der Einfachheit ihres Aufbaus gibt es jedoch
auch einige Nachteile. Das gravierendste Probleme ist, dass es keine allgemein aner-
kannte Methodik gibt, emergentes Verhalten ohne explizite Reprasentation zuverléssig
zu schaffen. Dadurch wird der Designprozess teilweise erheblich erschwert. Anderer-
seits sind diese Agenten nicht besonders flexibel, da sie nur einen kleinen Fundus an
Verhaltensweisen haben.

e Hybride Agenten: Um die Vorteile beider Agententypen zu nutzen, kébnnen Hybriden
als Mischform konstruiert werden. Dabei ist laut Wooldridge (2004) der naheliegende
Ansatz das System einer Dekomposition zu unterziehen und in reaktive und proaktive
Subsysteme aufzuteilen. Diese wirden in interagierende Schichten unterteilt werden.
Im Minimalfall waren dies zwei, eine proaktive und eine reaktive Schicht, aber es kdn-
nen theoretisch beliebige Grade an Aktivitatsschichten definiert werden.

Data input
from sensors

BELIEFS

Interpreter

DESIRES INTENTIONS

Action
output

Abbildung 2.11.: Das Procedural Reasoning System (PRS) aus Wooldridge (2004)
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2.3.2. Jadex Active Components

Jadex!" (siehe Pokahr u.a. (2005)) ist eine an der Universitiat Hamburg entwickelte Multi-
Agenten-Plattform, die aus dem verbreiteten JADE-MAS hervorging. Jadex erweiterte ur-
spriinglich das FIPA'2-konforme JADE um das BDI-Paradigma.

Aus dieser anfanglichen Erweiterung heraus ist Jadex inzwischen von einer Middleware zu
einer Plattform flir sogenannte Active Components geworden, die neben der Entwicklung von
BDI-Agenten auch Micro-Agenten und andere Softwarekonzepte unterstiitzt. Micro-Agenten
sind leichtgewichtige, serviceorientierte Agententypen, deren Programmablauf auf drei Pha-
sen (Erzeugung, Laufzeit und Ende) beschrankt ist. Jadex beinhaltet darliber hinaus eine
serviceorientierte Kommunikation, die auch in das BDI-Konzept eingebunden werden kann
und somit eine Kommunikation Uber generische Interfaces zwischen den unterschiedlichen
Agententypen ermdglicht. Ferner bietet Jadex umfangreiche Mdglichkeiten und Unterstit-
zungen zur asynchronen Programmierung mit sogenannten Futures und ResultListenern.
Aufgrund dieser Eigenschaften ist Jadex im hohen MafBe zur Umsetzung der oben definier-
ten Systemziele und Anforderungen geeignet.

2.3.3. Agentenorientierte Modellierungsmethoden

Far die Anforderungsanalyse sowie das Design ist es unerldsslich, auf beschreibende Dar-
stellungen und Ablaufdiagramme zurlickgreifen zu kénnen. In diesem Abschnitt sollen die in
dieser Arbeit genutzten Methodiken vorgestellt werden. Teilweise sind fir die eindeutige Be-
schreibung in der MAS-Doméne Erweiterungen erforderlich, welche ebenfalls hier eingefihrt
werden.

Tropos

Tropos'? ist ein Agenten- und Goal-orientiertes Modellierungswerkzeug, erstmals vorgestellt
durch Bresciani u.a. (2004), um die Softwareentwicklung von Multi-Agenten-Systemen zu
unterstltzen. Giorgini u. a. (2005) entwickelten Tropos weiter zu einer Methodik firr die Goal-
orientierte Anforderungsanalyse fir BDI-Agenten.

Die Anforderungsanalyse mit Tropos ist in zwei Phasen geteilt: Early Requirements und La-
te Requirements. In der Early Requirements Phase werden Rollen und Aktoren definiert
und deren Abhangigkeiten aufgezeigt. Es werden auch gemeinsame Ressourcen und Ziele

"www.activecomponents.org
2Foundation for Intelligent Physical Agents
3http://www.troposproject.org
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Abbildung 2.12.: Auswahl der wichtigsten Tropos-Designelemente

identifiziert. Ziele kbnnen sowohl konkrete Goals im Sinne des BDI-Paradigmas sein (siehe
Abschnitt 2.3), aber auch sogenannte Soft-Goals. Dies sind Ziele, deren Erflllung unter Um-
stédnden nicht genau modelliert, quantifiziert oder definiert werden kann. Ein Beispiel fir ein
Soft-Goal wére ein ,Gllcklicher Kunde®. In Abbildung 2.12 sind die wichtigsten Designele-
mente von Tropos dargestellt. Neben den bereits eingefihrten Aktoren, Soft- und Hardgoals
sowie Ressourcen und Pléanen existieren noch eine Reihe von Verbindungselementen. Ab-
hangigkeiten werden durch Pfeile modelliert, wobei diese wie folgt zu interpretieren sind,
wenn es sich bei s und t um Objekte (Ressourcen, Ziele oder Agenten) handelt: s — t <
,$ hdngt von t ab“. Ziele kbnnen auch im Sinne der Verbindungstypisierung von Von Martial
(1990) positiv (verstdrkend) oder negativ (abschwéchend) beeinflusst werden. Um ein Top-
Level-Goal umzusetzen, also ein Hauptziel des Agenten, kénnen mehrere Teilziele erforder-
lich sein. Diese werden mittels einer UND-Verknlpfung mit dem Top-Level-Goal verbunden.
Plane werden an Goals mit Means-End-Pfeilen angeschlossen, mit denen symbolisch aus-
gedruckt werden soll, dass der betreffende Plan eine mdgliche Auswabhl fir das Goal ist.

In der Abbildung 2.13 wird exemplarisch die dritte Phase des Tropos-Designprozesses fir ein
selbst entwickeltes, einfaches Kunden/Erzeuger-System dargestellt. Dabei wird eine Dekom-
position des Systems durchgeflihrt und auch technische Anforderungen und Designmerkma-
le miteinbezogen.

Bei Tropos ist nur die Interaktion zwischen unterschiedlichen Agententypen beriicksichtigt. In
dieser Arbeit hat jedoch die Kommunikation gleichrangiger Agenten einen hohen Stellenwert,
die mit den Methodiken von Tropos nicht ausreichend abgebildet werden kann. Daher wird im
Anhang B eine Methode vorgestellt, die von Tropos beeinflusst ist, sich jedoch zunehmend
der graphischen Dokumentation der Agenten zuwendet.
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Abbildung 2.13.: Architecural Design eines Producer/Consumer-Systems

Temporallogische Modellierung von MAS

Eine temporallogische Beschreibungsmdglichkeit fir MAS wird von Xing und Singh (2003)
vorgestellt. Dabei wird, ausgehend von deklarativen Zustandsdiagrammen, eine Computati-
on Tree Logic(CTL)-Struktur abgeleitet.

Die CTL ist eine temporale, formale & deklarative Semantik zur Spezifikation und Verifikati-
on von Systemen und ist eine Untermenge der generalisierten CTL*, beziehungsweise eine
Erweiterung der Aussagenlogik. Mit dieser Semantik werden Systemzusténde und ihre Uber-
gange als Baumstruktur beschrieben. Dazu werden Boolsche Operatoren und Temporalope-
ratoren verwendet um aussagenlogische Formeln aufzustellen. Die detaillierte Beschreibung
aller Operatoren wiirde jedoch den Rahmen dieser Arbeit Gbersteigen. Daher wird hier nur
die Baumstruktur eingefuhrt, da diese im Design genutzt wird. Mit dieser kénnen nicht-triviale
Systemzustande und Ubergénge (ibersichtlich dargestellt werden.

Der Methodik von Xing und Singh (2003) besteht aus drei einfachen Schritten: Zuerst werden
mégliche Systemzustinde identifiziert. Durch die Definition von Ubergangen (State Transiti-
ons) werden die Zustédnde miteinander zu einem deklarativen Zustandsdiagrammen verbun-
den. Damit kann die Komposition des Systems verdeutlicht werden. Im dritten Schritt wird
das Zustandsdiagramm in CTL umgesetzt.

Das Vorgehen kann an einem einfachen Beispiel demonstriert werden. Ein System soll eine
einfache Serveranwendung bereitstellen, die auf einen externen Request eine Berechnung
durchfihrt und das Ergebnis zurtckliefert. Entsprechend des Vorgehensmodells von Xing
und Singh (2003) werden Grundzustande und Ubergange identifiziert (Abbildung 2.14) und



2. Grundlagen und Stand der Technik 44

Berechnen

Ergebnis
liegt vor

Fehler /

Request .
9 Zuriicksetzen
Informieren

Abbildung 2.14.: Dekomposition der Systemzustande mit Ubergéngen

durch Pfeile dargestellt. Der Ubergang vom Zustand s in den Zustand t wird dementspre-
chend s — t notiert. Diese Zustandsmuster werden darauf folgend zu einem Gesamtsystem
zusammengefligt, sodass eine Zustandsdiagramm, welches die Komposition des Systems
reprasentiert, entsteht (Abbildung 2.15).

. -
Berechnen

Ergebnis
liegt vor

Fehler /
Request
abgelehnt!

Zuriicksetzen

Informieren

i

Abbildung 2.15.: Zustandsdiagramm nach der Komposition der einzelnen Zustédnde

Um das Zustandsdiagramm in eine CTL-Struktur zu transformieren, missen die Zustands-
Ubergange bewertet werden. Fehler, Ergebnis liegt vor, Ergebnis senden und Zurticksetzen
sind internal events. Diese Zustandsénderungen laufen dementsprechend ohne &uf3ere Ein-
flisse ab. Request ist ein external event, der von einem externen System ausgeldst wird. Alle
Zustandstbergange werden ebenfalls in Zustandsellipsen Uberflhrt und, sofern es sich um
external events handelt, mit einem Pfeil zur Selbstreferenz s — s versehen. Das Ergebnis
ist in Abbildung 2.16 dargestellt.

In Multi-Agenten-Systemen mit Interaktionen sind external events ein haufig eingesetztes
Mittel, sodass durch eine einfache Selbstreferenz nicht in jedem Falle deutlich ist, mit wem
interagiert wird und welche Inhalte kommuniziert werden. Daher wird hier das Schema um
zwei Elemente erweitert. Eine Figur stellt eine andere Doméane dar, zum Beispiel einen an-
deren Agenten oder einen Client, mit der kommuniziert wird. Kommunikationsverbindungen
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Abbildung 2.16.: CTL-Struktur der Serveranwendung

mit anderen Doméanen werden durch gestrichelte Linien angezeigt. In Abbildung 2.17 wurde
das Schema aus Abbildung 2.16 um beide Elemente erweitert. Sei x ein Agent und dieser
hat einen Task ¢ der Bezeichnung ergebnisliegtvor(x,t) erfolgreich abgeschlossen und des-
sen Ergebnisvektor 7r(\7) ist WAHR, dann informiert x einen Agenten y (andere Domane)
tber 7r(\7). Die Selbstreferenzierung t — t wird dementsprechend durch eine Referenz

Informieren(x,y,m) .=V V, t. AG|ergebnisliegtvor(x,t) — AF [informieren(x, y, T(V))]]
(2.12)

ersetzt. Die Abklirzungen und Symbole bedeutet im CTL-Kontext:
e AG: auf allen Pfaden gilt in jedem Zustand ¢

e AF: es wird immer ein Zustand erreicht, der ¢ erfiillt
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Client

Abbildung 2.17.: Erweiterung des CTL-Beispiels um Kommunikationspfaden und
Agentendomaénen

2.3.4. MAS-Simulationen im Energiesektor

Das MAS-Softwareparadigma wird von einer Vielzahl von Arbeitsgruppen genutzt, um Si-
mulationen im Smart Grid Umfeld durchzufihren. Multi-Agenten-Systeme kénnen aufgrund
ihrer Verteilungs- und Autonomieeigenschaften relativ analog zu den tatsachlichen Gege-
benheiten im Netz entwickelt werden. Beinahe allen Anséatzen ist gemeinsam, dass ein Agent
die Représentation eines Erzeugers, eines Verbrauchers oder einer Netzentitat ist (beispiels-
weise Leitstelle oder Transformatorstation). Ziel ist zumeist, die Last an die Erzeugung mehr
oder weniger unmittelbar anzugleichen. Die Zeithorizonte der Regelung erstrecken sich da-
bei von Planungen des nachsten Tages mit dem PowerMatcher von Kok u.a. (2005) bis
nahezu Echtzeitanwendungen bei Linnenberg u.a. (2011).

Die Simulationssysteme unterscheiden sich hauptsachlich in der Art des Demand-Side-
Managements, bei denen laut Sonnenschein u.a. (2010) indirekte und direkte Kontrollmdg-
lichkeiten differenziert werden kénnen. Wahrend bei der direkten Kontrolle in erster Linie die
verwendeten Protokolle interessant sind, kdnnen bei der indirekten Steuerung noch weitere
Typen unterschieden werden, sodass sich folgendes Schema ergibt:

e Direkte Steuerung

e Indirekte Steuerung
Preissignale
Auktionsbasierte Ansatze

Optimierung der Verbraucherseite
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Ein Beispiel fir die direkte Steuerung von Lasten ist die Arbeit von Linsdorf und Sonnen-
schein (2009), bei der die Verbundsteuerung von Lasten untersucht wurde. Vorteilhaft bei
diesen Systemtypen ist die verlassliche Systemantwort bei den definierten Signalen, da die
angeschlossenen Verbraucher sich nach der jeweiligen Spezifikation verhalten missen. Die
Kontrolle Gber die Steuerung liegt alleine bei dem betreffenden Service Provider oder Opera-
tor. Diese Betriebsweise impliziert jedoch auch einige harte Anforderungen, so zum Beispiel
die Modellierung von Anforderungen der Verbraucherseite, etwa unter welchen Bedingungen
die Lasten zentral geschaltet werden dirfen. Die Leitstelle benétigt zusatzlich genaue Infor-
mationen darlber, welche Lasten in welchem Zeithorizont kontrolliert werden kénnen, um
abschatzen zu kénnen, welche Effekte durch die Steuersignale hervorgerufen werden. Auf-
grund der Komplexitat und Heterogenitat von Haushaltsgeraten, erscheint dieser Aufwand
eher fr industrielle GroBverbraucher interessant.

Im Bereich der indirekten Steuerung von Lasten sind deutlich divergierende Anséatze unter-
sucht worden. Nahe an der direkten Steuerung ist die Kontrolle mit Preissignalen, beispiels-
weise bei Ramchurn u. a. (2011) und wie sie im OpenADR-System oder in den Smart-Metern
spezifiziert sind. Diese MAS sind stark an der energietechnischen Praxis orientiert. Durch die
einfache und fir den Kunden nachvollziehbare Flexibilisierung der Tarife Gber den Tag und
die gewohnte top-down Kommunikation von Preissignalen durch die zentrale Leitwarte ist
dieser Ansatz auch eine konsequente Weiterentwicklung des bestehenden Tarifmodells. Al-
lerdings kénnen bei automatisierten Verbrauchern durch simple Preisminimierungen in der
Summe Lastspitzen auftreten, die durch eine entsprechende Echtzeitiiberwachung und an-
dere MaBBnahmen durch die Leitwarte vermieden werden mussten. Daher sollten in Zukunft
Verfahren eingesetzt werden, die Netzrestriktionen und Nebenbedingungen implizit abbil-
den.

Verbreitet sind auch Auktionsansatze, bei denen entweder die Verbraucher direkt mit den
DERs oder Uber Aggregationsagenten verhandeln. Diesen Ansatz verfolgen beispielsweise
Kok u.a. (2005), Linnenberg u.a. (2011) und Beer u.a. (2011). Dabei werden Erzeugung
und Last in einem bilateralen Verfahren aufeinander abgestimmt und Preise ausgehandelt.
Eine Schwierigkeit hierbei ist die Festlegung von Preisschwellen und Akzeptanzniveaus a
priori fir jede Kleinanlage durch die Erzeuger und die Kunden.

In der letzten Klasse wird eine direkte Optimierung der Verbraucherseite durchgefihrt, um
einen, je nach zugrundeliegendem Geschafts- oder Betriebsmodell, optimalen Nutzungs-
grad zu generieren. Kamper (2010) und Logenthiran u. a. (2012) beschreiben dabei exem-
plarische Anwendungsfélle, welche recht spezifisch in den Betriebsmodellen sind. Kamper
(2010) beschreibt zusétzlich fir eine dezentrale Anwendung ein generische Verbrauchermo-
dell.



3. Anforderungen und Analyse

In diesem Kapitel soll die Funktion des Systems beschrieben und die daraus resultieren-
den Anforderungen analysiert werden. Dazu wird zuerst das System funktional beschrieben
und die Forschungsfragen definiert. Daraufhin sollen energiewirtschaftliche und technische
Anforderungen an die Architektur des Systems identifiziert werden. Die zu entwickelnde Ar-
chitektur soll ferner als Simulationssystem implementiert werden, um Anwendungsfalle zu
demonstrieren und die Forschungsfragen untersuchen zu kénnen.

Zuletzt werden in der technischen Analyse Aspekte wie die Plattform und die zu implemen-
tierenden Optimierungsalgorithmen nach eingehender Prifung ausgewahilt.

3.1. Systembeschreibung

Das System soll die Flexibilitat von Energieverbrauchern nutzen, um diese zu optimieren
und Fahrplane firr die Verbraucher zu erzeugen, um unter anderem dem Wandel, von der
Erzeugung basierend auf der Nachfrage hin zur Erzeugung nach Verflgbarkeit, gerecht zu
werden. Dazu soll anhand der Verschiebungspotentiale eine verteilte Optimierung mittels ei-
ner lose gekoppelten und leichtgewichtigen Architektur durchgefihrt werden. Dabei seht die
Frage im Fokus, ob das System dazu genutzt werden kann, typische Anwendungsfalle auf
der Verbraucherseite abzubilden und ob durch die Anwendung weicher Bedingungen, wie
zum Beispiel von Preissignalen und Marktdaten, ein deterministisches Verhalten generiert
werden kann. Dabei soll bestenfalls auf die bestehende, oder sich entwickelnde Infrastruktur
zurtickgegriffen werden und die zunehmende Verbreitung von vernetzten Geraten im Inter-
net der Dinge und im Internet der Energie ausgenutzt werden, um dynamische Optimie-
rungsnetze zu erstellen. Diese sollen flexibel, skalierbar und spezifisch auf Anforderungen
und Geschéaftsmodelle des Smart Grids reagieren kdnnen. Dazu soll eine generische High-
Level-Architektur entwickelt werden, die ohne spezifisches Domanenwissen Optimierungen
durchfiihren kann.
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3.2. Energiewirtschaftliche Anforderungen

Das System sich sollte méglichst flexibel und generisch auf eine Reihe von zu definierenden
Anwendungsfélle adaptieren kénnen. Die Zeitbasis soll je nach Anwendung definierbar sein,
solange sich diese auf eine diskrete Zeitbasis abbilden lasst. Genauso sollen die Leistungsni-
veaus beliebige GréBen annehmen kdnnen. Das zugrundeliegende Energiewirtschafts- und
Handelsmodell soll in der Lage sein, eine Vielzahl von Geschaftsmodellen und Anwendungs-
fallen adaquat abzubilden und diese ohne zusatzliche externe Anforderungen oder Regeln
zu planbaren Ergebnissen flhren.

Bei den méglichen Anwendungsféllen sollten folgende, teilweise zusammenhangende, oder
aufeinander abbildbare Szenarien unterstitzt werden:

e Verbesserte Nutzung von systemimmanenten Energieressourcen unter Be-
ricksichtigung externer Ressourcen. Dieser Anwendungsfall beschreibt eine
Liegenschaft, die interne Energieressourcen besitzt und diese mit Demand-Side-
Management durch eigene Verbraucher méglichst gut ausnutzen méchte. Kénnen die
internen Energieressourcen den Bedarf nicht decken, stehen teure externe Energie-
versorger zur Verfugung. Dieser Anwendungsfall wird beispielsweise von Logenthiran
und Srinivasan (2011) betrachtet.

o Dynamische Mehrtarifmodelle, basierend auf Marktdaten (Flexible Hoch- und
Nieder-/Nachtstromtarife). Wie in der Arbeit von Ulbig und Andersson (2010) be-
schrieben, ist zuweilen eine Vereinfachung und Abstraktion des eigentlichen Marktes
durch Tarifmodelle vonnéten, um den Kunden einen Zugang ohne tiefgreifenden Zeit-
und Einarbeitungseinsatz zu ermdéglichen, um so die Akzeptanz zu erhéhen.

e Mini- und Mikrobdrsen fir Kleinverbraucher und -erzeuger. Der steigenden Durch-
dringung der Erzeugerseite von volatilen und dezentralen Kraftwerken sind klassische
Markte laut Kok u.a. (2010) noch nicht angepasst und daher wirde mittelfristig ein
Bedarf an kleinen, automatisierten und dezentralen Energiemarkten entstehen. Auf
diesen Markten kénnten Aktoren anhand von Prognosen ihre Erzeugung, respektive
ihren Verbrauch, abschatzen und automatisiert ihnren Bedarf decken.

e Teilnahme von (industriellen) Verbraucherverbanden an gréBeren Markten. Als
Beispiel dient hier das e-harbours Projekt (siehe Verbeeck u.a. (2014)), in dem un-
ter anderen Industrieanlagen in Hafen mit intelligenten Steuerungen zur optimierten
Planung ihrer Bedarfe ausgeristet wurden. In diesem Anwendungsfall kdnnten auch
Modelle aus dem ersten Punkt berticksichtigt werden.

Um all die oben beschrieben Anwendungsdoméanen abbilden zu kénnen, bendtigt es ein
adaquates Marktmodell. Ausgehend von der Erzeugerseite liegen als grundlegende Daten
sowohl das Einspeisepotential, als auch die (kalkulatorischen) Kosten flir den Betrieb vor.
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Auf der Verbraucherseite sind dementsprechend Preisrahmen und (heuristische) Progno-
sen Uber den Verbrauch, sowie teilweise Verbrauchsplanungen vorhanden. Wie bereits im
Grundlagenkapitel erlautert wurde, ist der rechtliche Stand, sowie die derzeitige technische
Grundlage vieler Arbeiten und Projekte, ein top-down orientiertes, flexibles Tarifmodell. Im
eEnergy-Projekt MeRegio (siehe Frey (2013)) wurden Preisstufen eines flexiblen Tarifs Uber
ein im Haus installiertes Interface farblich dargestellt. Nach drei Monaten orientierten jedoch
nur noch 2% bis 12% der Kunden ihren Verbrauch anhand dieses Signals. Beim Abschluss
des eEnergy-Projektes adressierte Breuer (2013) von RWE daher den Bedarf an regionalen
Energiemérkten fir die Endkunden, um diese besser und automatisiert einzubinden.

Das implementierte Marktmodell sollte daher Bérsencharakter haben. Basierend auf dem
Energieangebot kénnen sich Verbraucher anhand ihrer Parameter entsprechende Leistun-
gen, oder Optionen darauf (Termingeschafte wie z.B. Regelenergie), erkaufen.

In der Literatur wird zuweilen eine vereinfachte Variante eines Bérsenmodells angewendet,
bei dem keine Mengenbericksichtigung stattfindet, sondern den Verbrauchern einzig ein fle-
xibler Tarif angeboten wird. Bei Ramchurn u. a. (2011) wird allen Agenten die gleiche Preis-
kurve offeriert. Eine fur Agenten in einem solchen System vorteilhafte Strategie ware es,
eine Minimumsuche durchzufiihren. Da alle Agenten zumeist unabhangig voneinander agie-
ren kénnen, kann dies zu starken Lastspitzen im System flihren, wenn viele Agenten das
gleiche Minimum finden. Von Kamper (2010) wird dieses Verhalten als Lawineneffekt be-
zeichnet. Ramchurn u. a. (2011) fordern daher, dass sich nicht alle Agenten gleichzeitig op-
timieren dirfen, damit der Stromanbieter rechtzeitig durch neue Preiskurven gegensteuern
kann. Dies ist jedoch eine harte Anforderung, die zur korrekten Funktionalitat des Systems
eingehalten werden muss, in der Realitat aber nicht immer garantiert werden kann.

Da der vorletzte Punkt durch Kok u. a. (2005) mit dem Powermatcher-MAS bereits umfang-
reich untersucht wurde und der letzte Punkt meist durch die speziellen Gegebenheiten und
Anforderungen der Industrie haufig nicht zu Ubertragbaren Ergebnissen flhrt, werden in
dieser Arbeit insbesondere die ersten beiden Szenarien als Anwendungsfalle weiter unter-
sucht.

Fir das Demand-Side-Management sind die Prognose und Planung des Energieverbrauchs
entscheidend. Basierend auf den oben definierten Anwendungsdoménen und deren Pla-
nungshorizonte ergeben sich demnach Anforderungen an die Zeitbasis (siehe auch Kapitel
2.1.4). Diese sollte je nach Anwendungsdomane frei wahlbar sein. Typische diskrete Zeitba-
sen sind die Viertelstundenbasis mit 96 Zeitschritten pro Tag (fir Day-Ahead-Anwendungen)
und die Minutenbasis mit 1440 Zeitschritten pro Tag (Minutenreserve). Fir Anwendungen
im Priméar- und Sekundérregelleistungsbereich ware eine Zeitbasis auf Sekundenschritten
erforderlich.

Ein wichtiger Aspekt fir die Anwendung ist die Berlcksichtigung von Must-Run-Kriterien.
Mit Must-Run werden Zustande beschrieben, in denen die Verbraucher unabhangig von der
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derzeitigen Marktsituation oder dem gewahlten Fahrplan, in der Lage sind, ihr Laufzeitver-
halten selbst zu bestimmen, wenn die Situation es erfordert. Ein Nutzer muss beispielsweise
bei einem Haushaltsgerat immer die Méglichkeit haben, es sofort zu starten. Genauso muss
eine automatisierte Heizung in der Lage sein selbststédndig Heizimpulse anzuregen, wenn
Temperaturgrenzen verletzt wurden, auch wenn der Fahrplan noch keine Heizimpulse vor-
sieht.

In Tabelle 3.1 sind die wichtigsten Energiewirtschaftlichen Anforderungen noch einmal zu-
sammenfasst dargestellt. Dabei wurde eine Abschatzung der Wichtigkeit der Anforderungen
vorgenommen.

Tabelle 3.1.: Energiewirtschaftliche Anforderungen

Bezeichnung Prioritat
Entwicklung eines generischen Wirtschaftsmodells hoch
Berlcksichtigung verschiedener Zeithorizonte hoch
Berticksichtigung von Must-Run-Kriterien mittel

3.3. Eigenschaften der Architektur des Energiesystems

Im Bereich der Eigenschaften und Anforderungen des zu entwickelnden Energiesystems
sind zwei groBe Bereiche zu berlcksichtigen. Zum einen die architektonischen Eigenschaf-
ten an das Energiesystem als solches und zum anderen die damit unmittelbar zusammen-
hangenden Anforderungen an die Optimierung und die Optimierungsalgorithmen.

Die Architektur des Energiesystems sollte aus mehreren kombinierbaren Komponenten be-
stehen, die die jeweiligen Systemfunktionalitdten abbilden.

e Verbraucherkomponente: Die Verbraucherkomponente repréasentiert die flexiblen
elektrischen Verbraucher. Sie muss neben der Sensorik und Aktoren zur Uberwachung
und Steuerung des zugeordneten elektrischen Verbrauchers auch ein Simulationsmo-
dell zur Vorhersage des Energiebedarf und Informationen Uber die eigenen Lastprofile
haben.

o Infrastukturkomponente: Die Infrastrukturkomponente ist die Schnittstelle zwischen
Steuerungskomponenten und Verbraucherkomponenten und bieten Services zum Su-
chen, Auffinden und Buchen von Komponenten nach definierbaren Kriterien.

e Steuerungskomponente: Die Steuerungskomponente stellt die Energieservices fir
das Smart Grid zur Verfigung indem Verbraucher zu Virtuellen Load Plants aggregiert
werden.
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e Optimierungskomponente: Die Optimierungskomponenten sorgen daflrr, dass die
Fahrplane der Verbraucher dahingehend angepasst werden, dass die von der Steue-
rungskomponente vorgegebenen Geschaftsmodelle umgesetzt werden kdénnen.

e Service Bus: Zur Bereitstellung der Kommunikation zwischen den Komponenten wird
ein Service Bus bendtigt.

Alle Entitaten im System sollen in der Lage sein, die Rollen der Verbraucherkomponente,
der Optimierungskomponente und der Steuerungskomponente Gbernehmen zu kénnen, um
spontane Netzwerke fiir Energieservices bilden zu kénnen. Dadurch kénnen zum einen eine
groBe Bandbreite von Geschaftsmodellen abgebildet werden, andererseits wird die Abhan-
gigkeit von externen Dienstleistern gesenkt, da die Rollen systemimmanent wahrgenommen
werden kdénnen. Diese Dynamik erlaubt es, auf kurzfristige Entwicklungen flexibel zu reagie-
ren.

Die Skalierbarkeit des Systems muss in zwei Dimensionen ermdglicht werden. In der ersten
Dimension soll eine gro3e Anzahl an Verbraucher-Agenten an dem System teilnehmen kén-
nen. Dazu ist es erforderlich, obgleich die Anzahl méglicher Lésungen flr das Optimierungs-
problem exponentiell oder dariber hinaus wachsen kdnnte, dass der Zeit- und Speicherbe-
darf eines jeden Optimierungsschrittes idealerweise nur linear oder nahezu linear steigen
sollte. Aus dieser Skalierbarkeitsanforderung ergibt sich dementsprechend auch eine phy-
sikalische Grenze fir die GroB3e des Systems, abgeleitet aus dem flr die Nutzer und der
Anwendung akzeptablen Speicher- und Zeitbedarf.

Die zweite Dimension der Skalierbarkeit bezieht sich auf die Abbildung der Verbraucher. Im
Sinne der Consumer-Domain des NIST Framework soll das Energy Management System
auch dazu dienen, die darunterliegende physikalische Ebene zu maskieren und zu abstra-
hieren. Der gewahlte Ansatz zur Implementierung der Verbraucher sollte dementsprechend
in der Lage sein, sowohl die Gerateebene als auch aggregierte Lasten abzubilden.

Im engen Zusammenhang mit der Skalierbarkeit, aber auch in Hinblick auf die Nutzung von
embedded systems, steht die Anforderung, dass die oben beschriebenen Systemkomponen-
ten bezlglich der verwendeten Hardware mdoglichst adaptiv sind. Dazu gehért insbesondere,
dass die Optimierung in einfache Teilschritte aufteilbar ist und die Anzahl der durchzufiih-
renden Optimierungsschritte von der Plattform je nach Systemressourcen lokal angepasst
werden kann, ohne das Gesamtsystem zu beeinflussen. Diese Anforderungen an die Syste-
meigenschaften, wie Skalierung und Robustheit, kénnen praktisch nur von einem verteilten
Optimierungssystem erflillt werden.

In Tabelle 3.2 sind die wichtigsten technischen Anforderungen noch einmal zusammenfasst
dargestellt. Dabei wurde eine Abschéatzung der Wichtigkeit der Anforderungen vorgenom-
men.
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Tabelle 3.2.: Anforderungen und Eigenschaften der Architektur des Energiesystems

Bezeichnung Prioritat
Entwicklung einer Service-basierten Architektur hoch
Entwicklung eines generischen und skalierbaren Ver- hoch
brauchermodells

Definition der Infrastrukturkomponente mittel
Definition der Steuerkomponente hoch
Identifikation von geeigneten Schnittstellen flr die Kom- hoch
munikation

3.4. Anforderungen an das Simulationssystem

Die entwickelte Architektur des Energiesystems soll als Simulationssystem umgesetzt wer-
den, um die Funktionalitdt des Systems zu demonstrieren und die diesbezlglichen For-
schungsfragen anhand von Anwendungsfallen in der Energiedomane naher untersuchen
zu kénnen. Dazu wird eine Plattform benétigt, mit der ein skalierbares und verteiltes Multi-
Agenten-System entwickelt werden kann und dass auch eine Service-basierte Kommunika-
tion der Agenten untereinander erméglicht.

Das Multi-Agenten-System soll Verbraucher aus dem Haushaltsdoméne reprasentieren, da
Gewerbe- und Industrieanwendungen und -verbraucher meist sehr spezifisch sind. Fer-
ner liegen mit der Smart-A Studie von Stamminger u.a. (2008) detaillierte statistische Da-
ten Gber die FlexibilitAtspotentiale und Verbreitung von Haushaltsverbrauchern vor. Beson-
ders interessant, auch im Vergleich mit der Literatur, sind hierbei Day-Ahead- und Intraday-
Simulationen auf Basis von 96 Zeitabschnitten an einem Tag.

Dabei soll zum einen Referenzimplementierung von programmgetriebenen Verbrauchern
vorgenommen werden. Diese Geréate sollen anhand der Smart-A Studie statistisch parame-
trisiert werden, sodass ihre Startzeitpunkte und Flexibilitatspotentiale zufallig gewahlt wer-
den, um eine moglichst realitdtsnahe Simulation gewahrleisten.

Als zweiter Verbrauchertyp soll die exemplarische Anwendung eines vollautomatisierten Ver-
brauchers implementiert werden. Dazu bietet sich unter anderem Nachtspeicherheizungen
an, deren thermische Simulation auf Basis realer AuBBentemperaturdaten durchgefihrt wer-
den kann.

Das zu implementierende System soll ferner Uber eine Mdglichkeit zur Subsimulation verfi-
gen, also die Verbraucher anhand der erstellten Fahrpldne parametrisieren und deren Be-
trieb simulieren. Dabei sollen verschiedene Ereignistypen auftreten kdénnen, die teilweise



3. Anforderungen und Analyse 54

neue Optimierungen nétig machen. Der erste Ergeignistyp betrifft die thermischen Verbrau-
cher und soll einen Temperaturabfall unterhalb der Grenzwerte simulieren, beispielsweise
durch eine offene Tir. Der Heizungsverbraucher ist so gezwungen, die Temperaturplanung
wieder in den Temperaturkorridor zu bringen. Aufgrund der veranderten Fahrplansituation
sollen sich alle Agenten danach neu optimieren. Der zweite Ereignistyp soll eine plétzliche
Veranderung des Marktmodells simulieren. Dies kénnte auftreten, wenn die Prognose Uber
die verfiigbare Energie unzutreffend war, weil beispielsweise aufgrund des Wetters weniger
Windkraft oder Solarenergie verfiigbar ist.

Zur Klarung der Forschungsfragen und um die Anwendbarkeit des Systems in Bezug auf
Energiesimulationen zu demonstrieren, sollen die folgenden Szenarien als exemplarische
Anwendungsfalle ndher untersucht werden.

e Day-Ahead-Optimierung: In diesem Anwendungsfall soll die Féhigkeit des Systems
untersucht werden, sich an gegebene Marktszenarien im Vorwege anzupassen.

o Gezielte Lastverlagerung durch Verbundoptimierung: Dieser Fall ist eine Erweite-
rung des ersten Anwendungsfalls. Es soll untersucht werden, ob das System mittels
der weichen Preisgrenzen unter der Bericksichtigung von Must-Run-Kriterien in der
Lage ist, auf neue Preisimpulse zu reagieren. Grundlage dabei soll ein Vergleich mit
den Ergebnissen von Linsdorf und Sonnenschein (2009) sein.

e Untersuchung des Grenzverhaltens: Aus wirtschaftlicher Sicht ist die Betrachtung
von Grenzbereichen der Optimierung besonders interessant, wenn der Bedarf geplant
werden muss. Es soll untersucht werden, wie sich die Optimierungsalgorithmen unter
zunehmender Verknappung von Ressourcen verhalten.

AbschlieBend nach der Definition der zu untersuchenden Anwendungsfélle sind die Anfor-
derungen an das Simulationssystem in Tabelle 3.3 zusammengefasst und in der Prioritat
geschéatzt worden.

Tabelle 3.3.: Simulationsanforderungen

Bezeichnung Prioritat
Auswahl einer geeigneten Simulationsplattform hoch
Implementierung von halbautomatischen Verbrauchern hoch
Implementierung von vollautomatischen Verbrauchern hoch
Implementierung von verteilten Optimierungsalgorithmen hoch
Implementierung einer einfachen Subsimulation mittel
Parametrisierung des Modells mit statistischen Daten mittel
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3.5. Anforderungen an die Optimierung

In diesem Abschnitt werden Optimierungsalgorithmen auf ihre Eignung bezlglichen der
Problemstellung untersucht. Ferner werden Testcases zur Sicherstellung der korrekten lo-
gischen Funktionalitat der Simulation definiert.

3.5.1. Mathematische Beschreibung des Optimierungsproblems

Das Optimierungsproblem der Minimierung des Gesamtpreises / wird formal beschrieben
durch

F=minY 3 ()P () wobei > Pi(t) = La{T}(t) (3.1)

t=0 j=1

T bezeichnet die maximale Anzahl der zu berlicksichtigenden diskreten Zeitschritte und A
flr jeden Zeitpunkt t die Anzahl der Angebote auf dem Markt. Angebote sind definiert durch
einen Angebotspreis /,(t) und einer Menge m,(t). P,(t) beschreibt die Nachfrage (beno-
tigte Leistung) unter Beriicksichtigung der Bedingung, dass P,(t) < my(t). Die nachge-
fragte Leistungssumme zum Zeitpunkt ¢ liefert

Nm

Lon{T1, T2, ..., Tom} = Z,Cm(t—T,-), (3.3)
i=0

wobei M die Anzahl der im System vorhandenen Verbraucher ist und L ,,(t) die Leistungs-
funktionen der Verbraucher als Summe der benétigten Leistung £(t— ;) tber n,, beschreibt
und damit die i.a. variable Anzahl der Startzeitpunkte /N beschrieben wird durch

N=> ny (3.4)

m=0

wobei n,, die i.a. variable — abhangig von der Lage der Startzeitpunkte — Anzahl der Start-
zeitpunkte eines Devices zahlt.
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3.5.2. Auswahl der Optimierungsverfahren

An die zu verwendenden Optimierungsalgorithmen missen spezifische Anforderungen ge-
stellt werden, die im folgenden naher identifiziert wurden:

1. Verteilbarkeit: Die Algorithmen mussen sich, zur Effizienzsteigerung, durch einfache
Service-basierte Ansatze auf mehrere Instanzen verteilen lassen, zum Beispiel durch
den Austausch von Zwischenlésungen.

2. Skalierbarkeit: Innerhalb von physikalischen und logischen Grenzen sollte die Anzahl
der beteiligten Optimierungsinstanzen unerheblich sein, ebenso wie die GréBe des
Optimierungsproblems.

3. Adaptivitat: Die Algorithmen mussen sich in kleine Teilschritte unterteilen lassen, so-
dass verschiedene Systemtypen (embedded devices bis Workstations) in der Lage
sind, sich im Rahmen ihrer Leistungskapazitaten an der Lésung zu beteiligen, ohne
das Verfahren zu beeintrachtigen.

4. Verlasslichkeit: Die verwendeten Algorithmen missen giltige Lésungen in akzepta-
bler Zeit generieren kénnen, um die Funktionalitdt des Systems sicherzustellen, auch
wenn noch nicht das Optimum gefunden wurde.

Zur Ldsung des kombinatorischen Optimierungsproblems' kommen zwei Lésungsansatze
infrage. Zum einen exakte Verfahren, wie die vollstdndige Enumeration, branch and cut oder
branch and bound, die die optimale Lésung liefern kénnen, als auch Metaheuristiken, die
darauf spezialisiert sind, schnell gute Lésungen zu finden, aber nicht unbedingt die beste
Lésung.

Laut Merz (2003) kommt bereits flr kleine Problemstellungen die vollstandige Enumerati-
on nicht infrage, da viele kombinatorische Optimierungsprobleme in der Komplexitatsklas-
se NP-schwer liegen und damit die Zahl der méglichen Lésungen exponentiell oder Uber-
exponentiell ansteigen. Ebenso seien exakte Verfahren wie branch and cut und branch and
bound zwar in der Lage, die optimale Lésung zu finden und sind auch verteilbar (siehe auch
Androulakis und Floudas (1999)), bendétigen jedoch eine genaue Problemmodellierung und
haben einen hohen Zeitbedarf zur Losung des Problems.

Im Gegensatz zu den vorherigen Lésungsansatzen stehen Metaheuristiken, deren Ziel es
ist, in der zur Verflgung stehenden Zeit eine moéglichst gute Lésung zu finden (siehe Merz

' Ansétze zur statistischen Modellierung des Optimierungsproblems, wie beispielsweise bei Ruthe u. a. (2013),
erlauben eine Approximation des erwarteten Lastverlaufs, welche jedoch direkt von der Glte der Modellie-
rung abhangt. Diese Lésungsmethode ist aufgrund ihrer statistischen Natur besonders bei der Planung von
gréBeren Verbéanden interessant. Da in der Literatur bislang nur wenige Arbeiten dazu veréffentlicht wurden,
sei diese Methode nur der Vollstéandigkeit halber erwéhnt.
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(2003)) und damit auch die vierte Anforderung erflillen kdnnen. Sie kénnen jedoch im Gegen-
satz zu den exakten Verfahren gréBtenteils keine Aussage Uber die Glte der Lésung treffen.
Da in dem Anwendungsfeld die optimale Lésung nur eine untergeordnete Rolle spielt und es
entscheidender ist, gute Lésungen in kurzer Zeit zu generieren, kann diese Einschrankung
akzeptiert werden.

Bei der Auswahl der flr diese Arbeit geeigneten Metaheuristik kann auf eine Vielzahl von eta-
blierten Verfahren zurlickgegriffen werden. Aufgrund der gut dokumentierten Eigenschaften
und dem hohen Verbreitungsgrad, auch im DSM-Umfeld (etwa bei Logenthiran u. a. (2012)),
bieten sich Genetische Algorithmen als etablierter Ansatz an. Obwohl bereits deutlich fort-
schrittlichere Optimierungsansétze flir DSM in der Forschung behandelt wurden, wie zum
Beispiel Support Vector Machines bei Bremer und Sonnenschein (2013), sollten Genetische
Algorithmen hier als verstandliche und etablierte Referenzimplementierung fiir andere Opti-
mierungsansatze dienen kénnen.

Um zu demonstrieren, dass die kombinatorische Betrachtung des Problems und die Be-
schreibung der Startzeitpunkte als Vektoren als generische Eingabeform geeignet sind, um
auch andere Optimierungsalgorithmen zu implementieren, soll die Ant Colony Optimizati-
on (ACO) als Beispielimplementierung flirr eine Metaheuristik aus dem reinforced learning-
Umfeld eingesetzt werden. Ant Colony Optimization ist eine im Optimierungsumfeld bereits
weitlaufig anerkannte Metaheuristik (siehe Merz (2003) und de Castro (2006)), die jedoch
bislang noch nicht im DSM-Umfeld eingesetzt wurde. In dieser Arbeit soll beantwortet wer-
den, ob die ACO geeignet ist, Problemstellungen aus dem Demand-Side-Management zu
I6sen.
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3.5.3. Test-Cases

Neben rein technischen Tests der Jadex-Plattform durch Prototypen sind Test-Cases fiir die
Validierung der Anwendungslogik besonders wichtig. Ebenso missen die Optimierungsal-
gorithmen parametrisiert werden. Dorigo u. a. (2006) und de Castro (2006) fur die ACO und
Cantu-Paz (1998) sowie Nissen (1994) fir die Genetischen Algorithmen betonen, dass kei-
ne Aussagen Uber allgemeingultige Parameter fiir diese Optimierungsalgorithmen getroffen
werden kdnnen und diese haufig doméanenspezifisch experimentell bestimmt werden mus-
sen.

Aufseiten der funktionalen Logiktests flir die einzelnen Komponenten sollen folgende Szena-
rien untersucht werden:

e Validierung des statistischen Modells der halbautomatischen Verbraucher: Die
Agenten sollten dahingehend Uberprift werden, dass die Startzeitpunkte der Geréate
so gewahlt werden, dass sich das Startzeithistogramm der Verbraucher an den Er-
wartungswert der Startzeitwahrscheinlichkeitsfunktion des jeweiligen Verbrauchertyps
annahert, um eine moglichst genaue und realistische Simulation zu erméglichen.

e Validierung des Verhaltens der automatisierten Verbraucher: Es sollte die korrekte
Einhaltung der Temperaturgrenzen unter Optimierung der Betriebszeitpunkte gezeigt
werden.

e Verifikation der Subsimulation: Es ist zu zeigen, dass ein vollautomatischer Ver-
braucher in der Lage ist, einen plétzlichen Temperaturabfall unterhalb der Tempera-
turgrenzen zu kompensieren und die darauf folgenden Betriebszeitpunkte wieder zu
optimieren. Auch soll gezeigt werden, dass das System in der Lage ist, bei wechseln-
den Marktdaten mitten am Tag eine Neuoptimierung durchzufihren.

e Bestimmung von Parametern der Optimierungsalgorithmen: Es sollen die in der
einschlagigen Literatur behandelten Startparameter flir die gewahlten Optimierungs-
algorithmen untersucht und unter Umstanden domanenspezifisch angepasst werden.



4. Architektur und Design des
Energiesystems

In diesem Kapitel soll die Architektur eines generischen Energiesystems fiir die Verbraucher-
optimierung anhand der vorhergehenden Analyse und den daraus folgenden Anforderungen
beschrieben werden. Zentrale Elemente sind dabei die Beschreibung der beteiligten Agen-
ten und deren Kommunikationsinfrastruktur. Wie in Abbildung 4.1 funktional dargestellt, soll
das System anhand von Marktdaten einer Energiebdrse eine Optimierung vornehmen. Dabei
schlieB3en sich die Agenten zu einer interagierenden Gruppe zusammen und schatzen ihren
jeweiligen Verbrauch und die zur Verfiigung stehende Flexibilitit anhand eines Simulations-
modells ab. Kooperativ wird eine Lésung des Optimierungsproblems erzeugt. Als Ergebnis
wird ein Fahrplan generiert, mit dem die Agenten parametrisiert werden.
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1 : {Price; Amount}
Planning Phase Execution Phase
Device-Agent ’
Simulation | Optimizer J— i
Device-Agent 4/> Model | Component Device-Agent
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Device-Agent Device-Agent Device-Agent
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Simulation Optimizer ‘\’ DeViCE’Agent Model Component Model Component Model Component
Model Component
Simulation Optimizer
Model Component

Time >
Abbildung 4.1.: Funktionale Beschreibung des Systems

Aus dieser Beschreibung heraus kann eine Architektur (siehe Abb. 4.2) entworfen werden,
die die Problemstellung abstrahiert und damit auch fir andere Domanen anwendbar macht.
Die Verbraucherkomponenten sind der domanenspezifischen Konfiguration zugeordnet und
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werden der Umgebung (Environment) zugerechnet. Die Steuerungskomponente (oder Con-
trol Component) abstrahiert das doméanenspezifische Problem und sucht tiber die Infrastruc-
ture Component geeignete Optimierungskomponenten, die das abstrahierte Problem lésen
und die Lésung an die Steuerungskomponente zuriickliefern. Diese wendet die Lésung auf
das Environment an. In diesem Fall handelt es sich bei der L6sung um den Fahrplan fur die
Verbraucherkomponenten.
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Abbildung 4.2.: Abstrakte Architektur des Optimierungssystems

Wie bereits im vorhergehenden Kapitel herausgestellt wurde, konzentriert sich der archi-
tektonische Ansatz auf die Optimierung der Startzeitpunkte der Verbraucher. Dabei ist eine
vektorielle Reprasentation der Flexibilitadt zur Durchfihrung ganzzahliger Optimierungen er-
strebenswert, um erprobte Methoden der evolutionaren Algorithmen einsetzen zu kénnen.

Im Folgenden sollen die Architektur des Systems und seiner Subsysteme, sowie die getrof-
fenen Annahmen und Designentscheidungen vorgestellt und erlautert werden.

4.1. Beschreibung der anwendungsspezifischen
Architektur

Das vorgeschlagene System soll die Lasten einer Gruppe von Agenten innerhalb bestimmter
Rahmenbedingungen anhand eines vorgegebenen Geschaftsmodells auf Basis ihrer tem-
poralen Flexibilitdt optimieren. Die Agenten sind dabei abstrahiert und transparent, dement-
sprechend ist es fir die Optimierung unerheblich, ob die Agenten die physikalische Ebene
reprasentieren oder aggregierte Virtual Devices. Dies wird im folgenden Abschnitt, in dem
die Device-Agenten beschrieben werden, néher erldutert. Entscheidend ist jedoch, dass die
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Optimierung innerhalb bestimmter Rahmenbedingungen stattfindet. Wie bereits oben be-
schrieben, kdnnen Lasten in zwei Kategorien eingeteilt werden: nicht-verschiebbare Las-
ten und verschiebbare Lasten, die auch zu spateren Zeitpunkten laufen kénnen. Fir das
Energiesystem werden nur die verschiebbaren Lasten betrachtet. Die verschiebbaren Las-
ten sind zumeist an gewisse Nebenbedingungen gebunden, die verhindern, dass die Last
beliebig verschoben werden kann. So darf das Optimierungsergebnis in Haushalten gewis-
se Komfort-Anspriiche nicht beeinflussen, um die Nutzerakzeptanz nicht zu minimieren. Die
Agenten stellen daher ihr Optimierungspotential innerhalb dieser Rahmen und Nebenbedin-
gungen zur Verfagung.

Das Geschaftsmodell beschreibt eine Marktsituation fir die Gruppe der Agenten. Fiir jeden
Systemzeitpunkt £, wobei gilt t € T und Ublicherweise T = {1, ..., 96}, da in den meisten
aktuellen Arbeiten und vergleichbaren Bérsenmodellen der Tag in Viertelstunden geteilt ist,
kdnnen eine beliebige Anzahl von Angeboten O platziert werden. Ein Angebot ist ein (Preis,
Mengen) - Tupel, welches eine definierte Leistung m zu einem bestimmten Wert / auf dem
Markt anbietet. Somit gilt: O = (I, m). Wenn das System keine Ausfalle von Lasten erlaubt,
muss fir den Fall, dass zu irgendeinem Zeitpunkt ¢t mehr Energie angefragt als angeboten
wird, ein Hochstpreis existieren fur den gilt O . = (/max, 0©) , sodass jede Anfrage im Sin-
ne der Energieverfligbarkeit bedient werden kann. Energiewirtschaftlich kénnte dieses An-
gebot als Preis fiir den Bilanzkreisausgleich begriindet werden, mit der ein Leistungsdefizit
im Netz durch andere Anbieter ausgeglichen wird, um die Netzstabilitédt zu gewéhrleisten.

Alle Agenten haben gleichrangigen Zugriff auf den definierten Markt. Es wéren damit zwei
mdogliche Verhaltensszenarien denkbar. Zum einen ein kompetitives Szenario, in dem die
Agenten egoistisch um die gunstigsten Angebote konkurrieren und im Wettbewerb stehen.
Je friher eine Last angemeldet wird, desto wahrscheinlicher ist es, dass der Agent einen
glnstigen Preis erzielt. Allerdings kénnen hier suboptimale Zustédnde auftreten, die verhin-
dern, dass der Gesamtpreis fiir die Gemeinschaft an sich minimiert wird. Beispielsweise
kann ein Agent ein Angebot annehmen, welches fir ihn optimal ist, jedoch von anderen
Agenten viel effizienter genutzt werden kénnte.

Um den Einfluss dieser suboptimalen Ergebnisse zu vermindern, kbnnen kooperative Strate-
gien angewendet werden. Im Forschungsgebiet der Spieltheorie wurde durch Axelrod (1984)
untersucht, unter welchen Umstanden Kooperation, also die gezielte Zusammenarbeit von
egoistischen Individuen auftritt. In der Arbeit wurde festgestellt, dass Kooperation immer
dann winschenswert und fir alle Teilnehmer profitabel ist, wenn Individuen immer wieder
die Wahl haben, eine gemeinsame Ressource entweder bis zum maximalen Eigennutz aus-
zunutzen, oder mit anderen zu kooperieren, um den gemeinschaftlichen Nutzen zu maxi-
mieren. In Anbetracht dieser Situation wird als kooperative Strategie zum Demand-Side-
Management eine gemeinsame Optimierung vorgeschlagen. Die Agenten nehmen dabei in
Kauf, dass sie unter Umstanden nicht den jeweils fiir sich optimalen Preis wahlen kénnen.
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Daflr werden durch die kooperative Optimierung bessere lokale Minima und unter Umstén-
den globale Maxima erreicht, die die Gesamtkosten fir alle Teilnehmer senken.

initialized Organize organized Optimize optimized Parametrize (parametrized} ( running w end state
S idl
e devices | devices | devices 'L J Start 'L J Goidle 4 .

Reorganize

failures handled failures occurred Failure
< Handle failur <
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Abbildung 4.3.: Zustandsautomat des Gesamtsystems

In Abbildung 4.3 sind die globalen Zustande und Zustandstibergénge des Gesamtsystems
dargestellt. In dem ersten Zustand ist das System definiert. Das bedeutet, die Menge der
teilnehmenden Agenten und die zugrundeliegende Marktsituation sind bekannt, ebenso der
Zeitkorridor, der optimiert werden soll. Darauf folgend wird eine Teilmenge aus den Agenten
gebildet, die in dem definierten Zeitrahmen ihre Last optimieren kénnen. Es findet eine Lauf-
zeitoptimierung der Agenten statt und darauf folgend werden die Agenten werden mit ihren
Startzeiten parametrisiert. Wenn die Gerate mit ihren Parametern laufen, kdnnen entweder
Fehler auftreten, die eine neuerliche Optimierung erforderlich machen, oder das System lauft
fehlerfrei und geht Uber in den Endzustand.

Kernanforderungen an den oben beschriebenen Zustandsautomaten sind Skalierbarkeit, Ad-
aptivitat und Flexibilitat. Um dies zu gewéhrleisten, muss definiert werden, wie die Kompo-
nenten logisch und rdumlich aufgeteilt sind. Kernbestandteil ist der Device-Agent, der die vir-
tuellen oder physischen Geréate abbildet und ihr Flexibilitdtspotential nach auBen propagiert.
Um das System skalierbar und robust zu machen, ist eine Nutzung der Gerate, auf denen
die Device-Agenten laufen, fir die Optimierung wiinschenswert. Dieses Optimierungsmodul,
welches aus dem passiven Device-Agenten, der bislang nur seine Flexibilitdtspotentiale zur
Verfligung stellte, zu einem aktiven Agenten macht, muss dementsprechend einen verteil-
ten Optimierungsalgorithmus implementiert haben. Dieser Algorithmus muss leichtgewichtig
sein, damit er die auf den Zielplattformen enthaltenen Ressourcen optimal nutzen kann.
Die Skala dirfte sich hier im Bereich von Single-Core-Embedded-Systems fir eine 1 : 1
Device-Abbildung bis zur Multi-Core-Workstation, die speziell fir autarke Optimierungen be-
reitgestellt ist, bewegen. Da jedes Gerat nur einen kleinen Teil des Problems I6sen muss und
der Algorithmus damit auf nahezu jedem Geratetypen lauffahig ist, braucht es keine externe
Ressource zur Optimierung. In statischen Netze, die sich kaum in ihrer Struktur verandern,
kénnten aber auch Multi-Core-Workstations genutzt werden, die auf jedem Kern ein Opti-
mierungsmodul laufen lassen. Dies ware zum Beispiel im industriellen Umfeld interessant, in
dem eine klare Trennung zwischen Optimierung und Verbraucherebene vorgenommen wer-
den soll. Das System waére weiterhin skalierbar, indem einfach weitere CPUs hinzugefiigt
werden.
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Abbildung 4.4.: Systementwurf mit den wichtigsten Kommunikationspfaden

Die zweite Komponente implementiert das Auffinden von Devices. Dieser Service wird im
Folgenden als Registry bezeichnet und erméglicht die Bildung der oben beschriebenen Net-
ze, indem sich Agenten mit ihnren Daten registrieren und dadurch aufgefunden und angefragt
werden kdénnen.

Die letzte Kernkomponente des Systems ist das Energy-Management-System (EMS), wel-
ches fur die Organisation verantwortlich ist. Ein Benutzer gibt Gber das EMS das gew(linschte
Geschaftsmodell ein, dieses sucht entsprechende Devices in der Registry und initialisiert da-
nach die Optimierung. Der Registry ist, zusammen mit dem Energy-Management-System,
im Zustandsautomatendiagramm (Abb. 4.3) der Zustandslbergang Organize devices zuge-
ordnet. Zusatzlich Gbernimmt das Energy-Management-System auch die Behandlung von
Planabweichungen zur Laufzeit und entscheidet anhand des vom Benutzer definierten Rah-
mens, ob eine spontane Neuoptimierung nétig ist.

In Abbildung 4.4 sind als Ubersicht alle Komponenten mit den wichtigsten Kommunikations-
pfaden abgebildet. Die Agenten werden in den folgenden Abschnitten néher beschrieben.
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4.1.1. Der Device-Agent

Der Device-Agent ist der zentrale Agententyp des Systems. Es handelt sich dabei um einen
Software-Agenten, der in erster Linie die nachgelagerte physikalische Schicht gegentber
den Optimierungsinstanzen abstrahiert. Instanzen, die auf diese Ressource zugreifen, kén-
nen also nicht feststellen, ob es sich um ein einzelnes physikalisches Gerat handelt, oder
um ein transparentes, aggregiertes & virtuelles Device. Durch diese Generalisierung der
Device-Schnittstelle wird eine tiefgreifende Flexibilitit des Systemansatzes gewahrleistet.
Es ist méglich das System sowohl auf einem sehr niedrigen Abstraktionslevel zu betreiben,
bei dem ein Gerét einen Agenten entspricht (Abbildungsverhaltnis Agent/Devices =1 : 1), als
auch auf einem sehr hohen Grad, bei dem der Device-Agent eine Vielzahl von aggregierten
Geraten transparent abbildet (1 : n).

Optimizer Module Device Module
Required Service:
au N X Distributed Optimization . . Provided Service:
IDeviceService Algorithm Simulation Model |DeviceService

|0ptimizerService

Provided Service: Targetfunction Configuration &
I0ptimizerService & Sensor Input

Abbildung 4.5.: Modulares Konzept des Device-Agenten

In Abbildung 4.5, in dem Ubersicht (iber die mégliche modulare Aufteilung des Device Agen-
ten dargestellt ist, wird die Komponente, die fur die Berechnung der mdéglichen Laufzeit-
punkte vorgesehen ist, als Simulationsmodell bezeichnet. Das Simulationsmodell berechnet
mithilfe des Umgebungswissens und der Agentenkonfiguration die Flexibilitatspotentiale und
stellt den Optimierungsinstanzen diese fiir die Optimierung Uber die getVector(...)-Methode
des Device-Services zur Verfigung, die im Schnittstellendiagramm des Device-Agenten in
Abbildung 4.6 definiert wird. Die getVector(...)-Methode liefert einen Vektor von méglichen
diskreten Startzeitpunkten zurlick, aus denen die Optimierungsinstanzen einen Zeitpunkt
wahlen kann. Bei Geréten, die in dem Optimierungszeitraum nur einmal laufen muissen,
ist dieser einzelne Zugriff ausreichend. Muss ein Gerat oder Anlage jedoch mehrfach am
Tag laufen, so wird dies iterativ geplant, um auch Laufzeitabhangigkeiten abbilden zu kén-
nen. Dieses Vorgehen wird in Abbildung 4.7 visualisiert. Agent Y ist das angefragte und zu
optimierende Device und Agent X die Optimierungsinstanz. Agent X fragt tiber die Service-
Schnittstelle mdgliche Startzeitpunkte von Agent Y an. Agent Y liefert daraufhin einen Vektor
mit diskreten Startzeitpunkten zurlick. X wahlt aus dem Vektor einen maéglichen Zeitpunkt
aus und fligt ihn einem temporaren Laufzeit-Vektor hinzu. X fragt dann erneut Laufzeitpunk-
te von Y an, diesmal mit dem bereits gewahlten Laufzeitpunkt. Y simuliert mit dem Uber-
tragenen Laufzeit-Vektor und liefert entweder einen leeren Vektor zuriick, wenn Y in dem
Optimierungszeitraum nicht nochmals laufen muss, oder weitere Zeitpunkte, aus denen X
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dann wiederum einen auswéabhlt, diesen dem Laufzeit-Vektor hinzufligt und wiederum anfragt,
solange bis Y einen leeren Vektor zurlickliefert.

Mit diesem Verfahren kénnen iterativ Laufzeitvektoren, beispielsweise fir Heizungen, erzeugt
werden, ohne dass die Optimierungsinstanz spezielles Domanenwissen benétigt. Die Logik
zur Generierung der Laufzeiten verbleibt vielmehr bei den einzelnen Device-Agenten. Dies
unterstltzt sowohl Generalisierungsaspekte, da die Optimierungsinstanzen nicht an neue
Gerétetypen angepasst werden missen, sofern sich deren Logik im oben beschriebenen
Paradigma ausdriicken lasst, als auch Aspekte des Datenschutzes und der Privatsphéare,
da es fUr die Optimierung nicht vonndten ist, genauere Spezifikationen des Gerates zu wis-
sen.

+ setParameter(key : String,
value: Object)
+ getParameter(key : String)
+ getVector(pastRuns : ArrayList<int>,
sessionCookie : Object)

Abbildung 4.6.: Service-Interface des Device-Agenten
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Abbildung 4.7.: Iterative Erzeugung von Laufzeitvektoren
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Wie bereits mehrfach erwéhnt wurde, kann ein Device-Agent bei systemimmanenten Opti-
mierungen auch ein Optimierungsmodul enthalten, welches die Schnittstellen und Funktio-
nalitédten fir die Optimierung bereitstellt. Das Optimierungsmodul wird in Abschnitt 4.2 naher
beschrieben.

4.1.2. Die Registry

Um die Device-Agenten such- und auffindbar zu machen, ist eine Registry erforderlich, die
als Schnittstelle und Service-Plattform zwischen dem EMS und den Device-Agenten dient. In
Abbildung 4.4 ist die Registrierung von Device-Agenten links zwischen Registry und Agent
dargestellt. Dabei wird die register(...)-Methode des Registry-Services (siehe Abbildung 4.8)
genutzt.

+ register(id : Resourceldentifier,
conlinfo : Consumerlinfo)

+ delete(id : Resourceldentifier)

+ search(id : Resourceldentifier)

+ modify(id : Resourceldentifier,
newConlnfo : Consumerinfo)

+ filter(key : String, value : Object)

Abbildung 4.8.: Interface der Registry

Device-Agenten registrieren sich hierbei sowohl mit einem Resource Identifier, mit dem sie
eindeutig identifizierbar sind, als auch mit ihren relevanten Daten, die in dem als Consu-
merinfo bezeichneten Objekt gespeichert sind. Die Auswahl der zu Ubertragenden Daten
sollte dem Device-Agenten Uberlassen bleiben, auch um Nutzern die Mdglichkeit zu geben,
von vornherein die Teilnahme an bestimmten Geschéaftsmodellen auszuschlieBen. Dement-
sprechend generisch und flexibel sollte die interne Datenstruktur des Consumerinfo-Objekte
angelegt sein.

Zwingende Informationen, die in dem Objekt jedoch vorgegeben sein sollten, sind Informa-
tionen tber den Stromverbrauch, der abgerufen werden kann und einem Zeithorizont, in dem
das Device genutzt werden kann, sowie eine Zeitbasis, in der das Device reagieren kann,
um an Szenarien wie Day-Ahead-Handel, Minutenreserve oder Sekundarregelleistung teil-
nehmen zu kénnen. Diese Parameter enthalten alle notwendigen Informationen fiir die Klas-
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sifizierung und Optimierung. Optionale Parameter kénnten beispielsweise Beschreibungen
enthalten, oder weitergehende Steuerungen zulassen.

Die Devices werden mit diesen Informationen in die Datenhaltung der Registry aufgenom-
men. Ein Energiemanagement-System kann nun nach einzelnen Devices suchen, oder nach
Gruppen filtern. Ein Filter beschreibt eine Eingrenzung der Suche in der Datenbasis der
Registry nach bestimmten Attributen. So kénnte nach Devices gesucht werden, die eine
gewisse Mindestleistung aufweisen, oder eine bestimmte Flexibilitat zulassen. Uber die fil-
ter(...)-Methode des Registry-Services kénnen diese Attribute Ubergeben werden, woraufhin
eine Liste der zur Suchanfrage passende Devices zurlickgegeben wird.

Die in Abbildung 4.8 dargestellte Schnittstellendefinition ist keineswegs vollstandig. So wird
hier beispielsweise kein Rechtemanagement definiert, mit dem die Service-Aufrufe (insbe-
sondere Modifikations- und Léschzugriffe) verifiziert werden.

4.1.3. Das Energiemanagement-System

Das Energiemanagement-System (EMS) ist die Schnittstelle zwischen Benutzer, Betriebs-
modellen und Device-Ebene und fiir die Organisation der zugeordneten Device-Agenten zu-
standig.

+ registerSchedule(price: double,
schedule : List<int[]>,
lastprofil : double[])

+ incident(sender : String,

incident : Incident)

Abbildung 4.9.: Interface des Energiemanagement-Systems

In Abbildung 4.10 ist der generelle Organisationsablauf dargestellt. Das EMS nimmt im ers-
ten Schritt von einem als Client bezeichneten Dritten das umzusetzende Optimierungsziel
als Beschreibung entgegen. Aus der Beschreibungssemantik setzt es die Eingabe in Ziele
und Anforderungen an die Struktur und Eigenschaften des Optimierungssystems, unter Be-
ricksichtigung von Nebenbedingungen, um. Um das eingegebene Ziel zu verfolgen, bendtigt
das EMS in der Regel bestimmte Verbrauchertypen oder Flexibilitaten in bestimmten Zeitrau-
men. Diese Anforderungen werden in Filter-Parameter Ubersetzt, mit denen das EMS die
filter(...)-Methode des Registry-Services aufruft. Die Registry liefert daraufhin eine Liste von
adaquaten Devices zurick (Zustande 3 und 4 in Abb. 4.10), aus denen das EMS Verbrau-
cher auswahlt, die als Verbund optimiert werden sollen. Diese werden parametrisiert, indem
ihnen Informationen zur Optimierung mitgeteilt werden, beispielsweise, welche Agenten in
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dem Verbund enthalten sind, welche Algorithmik genutzt werden soll etc. Die optimierenden
Agenten melden nach erfolgter Optimierung Uber die Methode registerSchedule(...) (siehe
Abb. 4.9) das beste Ergebnis zurlick. Das EMS sendet daraufhin die Startparameter an alle
Device-Agenten des Verbundes und wartet auf die erfolgreiche Durchflihrung des Plans.
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Abbildung 4.10.: An die CTL angelehnte Darstellung des Energiemanagement-Systems

Falls es zu Abweichungen im Fahrplan kommt, senden die Agenten Fehlerberichte tber
die Service-Methode incident(...) an das EMS, welches beurteilt, ob eine Neuoptimierung
oder anderweitige Handlungsoption nétig ist, oder das Problem innerhalb von definierten
Toleranzgrenzen auftritt.
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4.2. Anwendungsspezifisches Design der Metaheuristiken
zur Optimierung

In Kapitel 3 wurde hergeleitet, dass Genetische Algorithmen sowie die Ant Colony Optimi-
zation geeignet sind, um das definierte Optimierungsproblem zu I6sen. In diesem Abschnitt
sollen sowohl das Optimierungsmodul der Device-Agenten ndher beschrieben werden, als
auch die Anpassungen der in der Literatur beschriebenen Algorithmen auf die Problemstel-
lung.

Im vorhergehenden Abschnitt wurde auf die (passive) Rolle der Device-Agenten und der
Funktion des EMS in Bezug auf die Optimierung eingegangen. Das Optimierungsmodul flgt
dem reaktiven Device-Agenten eine aktive Komponente hinzu und realisiert einen Teil des
verteilten Optimierungsalgorithmus sowie die dazu notwendigen Kommunikationsschnittstel-
len.

+ vote(ScheduleElement element)

N

+ getPheromones(base : int, + sendAsync(schedules :
early :int, ArrayList<ArrayList<int[]>>)

late : int)
+ setPheromones(base: int,
end: int,
factor : double)

Abbildung 4.11.: Service-Interface-Definition des Optimierungsmoduls

Sendet das EMS ein Signal sendPulse(...) (siehe Service-Definition in Abb. 4.11) mit den
entsprechenden Parametern (Verbunddaten, Optimierungsverfahren und -parameter etc.)
an den Agenten, so kann dieser, unter Berlcksichtigung der lokalen Gegebenheiten wie
Prozessor-, Speicher- und Kommunikationskapazitaten, das Problem lokal bearbeiten und
sich mit anderen Optimierungsinstanzen austauschen. Die Algorithmen missen dement-
sprechend skalierbar sein, sodass ein Device-Agenten den Optimierungsumfang lokal an-
passen kann, ohne dass dies Einfluss auf andere Optimierungsinstanzen haben darf.

Neben der sendPulse(...)-Methode ist fir den Optimierungsservice eine weitere Methode
erforderlich, mit der die Agenten sich Uber das beste Optimierungsergebnis abstimmen kén-
nen, die in der Schnittstellendefinition als vote(...) bezeichnet wird.
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Abbildung 4.12.: An die CTL angelehnte Darstellung des Optimierungsmoduls

In Abbildung 4.12 ist der generelle Ablauf der Optimierung dargestellt. Ausgehend davon,
ob abschlieBend eine Abstimmung Uber die beste Lésung durchgefihrt wird oder nicht, teilt
sich der Ablauf in ein oder zwei parallele Pfade. Der rechte Pfad in der Abbildung repréasen-
tiert den Service, der in Bereitschaft ist, Votes entgegen zu nehmen. Auf dem linken Pfad ist
die eigentliche Optimierung dargestellt. Der optimierende Agent erhalt die Parameter sowie
eine Liste von beteiligten Optimierungsinstanzen und den zu optimierenden Device-Agenten
von dem EMS. Die Optimierung wird solange iterativ durchgefiihrt, bis das Konvergenzkri-
terium erflillt ist. Dabei werden die getVector(...)-Methoden der Device-Agenten sequentiell
aufgerufen und Startzeitpunkte nach der gewahlten Optimierungsvorschrift gewahlt. Optio-
nal kdnnen auch noch Daten oder Lésungen zwischen den optimierenden Agenten wahrend
der Optimierung ausgetauscht werden, um bessere Ergebnisse zu erzielen. Findet keine ab-
schlieBende Abstimmung statt, sendet jeder optimierende Agent seinen besten Fahrplan an
das EMS, welches die Ergebnisse auswertet. Wird eine Abstimmung vorgenommen, sendet
jeder optimierende Agent seine beste Lésungen per broadcast an die vote(...)-Methoden der
beteiligten Optimierungsservices. Der beste Agent teilt dann seine Lésung dem EMS direkt
mit.
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4.2.1. Komplexitat und Komplexitatsreduktion

Aufgrund der spezifischen Beschreibung der Flexibilitatspotentiale durch Vektoren ergeben
sich besondere Anforderungen an die Komplexitat des Optimierungsproblems. Um dies zu
verdeutlichen kann das Problem als gerichteter, nicht-zyklischer Graph definiert werden, in-
dem die Zeitpunkte Knoten und die méglichen VerknlUpfungen als Kanten aufgefasst werden.
Um das Problem eingangs zu vereinfachen, reprasentieren Agenten Knoten 1. Ordnung und
die méglichen Startzeitpunkte Knoten 2. Ordnung. Zur Planung muss ein Pfad durch den
Graphen gesucht werden, bei dem jeder Knoten 1. Ordnung nur ein mal aufgesucht werden
darf (Traversierung) und fir jeden Knoten 1. Ordnung genau ein zugeordneter Knoten 2.
Ordnung gewahlt wird.

/\
- A

5.8

e

Abbildung 4.13.: Beschreibung des Graphenproblems anhand eines einfachen Beispiels.

Die obige Beschreibung soll anhand eines einfachen Beispiels demonstriert werden. Es sol-
len drei Devices A, B und C optimiert werden (Knoten 1. Ordnung). Die Knoten 2. Ordnung
sind A = {1,2,3,4},B = {1,2,3} & C = {1,2,3,4} . Im Sinne der Problemstellung
dieser Arbeit wirde dies bedeuten, dass A vier mdgliche Startzeitpunkte hat, B drei und C
wiederum vier. In Abbildung 4.13 ist der Entscheidungsgraph mit den méglichen Pfaden und
Auswahlwahrscheinlichkeiten dargestellt. Aus Griinden der Ubersichtlichkeit ist nur der linke
Teil des Baumes unter dem Knoten A komplett illustriert. Vom Start ausgehend, kénnen drei
Knoten 1. Ordnung gewéhlt werden. Ohne Berlcksichtigung der Metriken der Kanten ist die
Zugwahrscheinlichkeit bei p; = % Wurde beispielsweise A gewahlt, wird danach ein Kno-
ten 2. Ordnung von A ebenfalls zufallig ausgewahlt. Nun wird ein neuer Knoten 1. Ordnung
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aus den verbleibenden B & C gezogen und wieder ein Knoten 2. Ordnung gewéahlt, solange,
bis ein Pfad vollstédndig ist. Kbnnen die Knoten 1. Ordnung wie in der eingangs definierten
Vorschrift frei gewahlt werden, so ergeben sich hier bereits 288 mdgliche Pfade durch den
Graphen und das Problem ist unter Umstanden aquivalent zu anderen Uber-exponentiellen
Problemen wie dem Travelling Salesman Problem. Bei genauerer Betrachtung ist die Zug-
wahrscheinlichkeit (ohne Berlcksichtigung von Metriken) jedes Pfades gleich, was nahelegt,
dass alle Permutationen der Knoten gleichrangig sind. Wird nun festgelegt, dass die Knoten
1. Ordnung in einer festen Rangfolge traversiert werden, so reduziert sich die Anzahl der
maoglichen Pfade deutlich, wie in Abbildung 4.14 dargestellt wird. Fur das Beispiel verbleiben
48 relevante Pfade.

Device-Agent A

Device-Agent B

- 1)

Abbildung 4.14.: Vereinfachung des Graphenproblems

Die Einschrankung, dass jedes Device nur einen Knoten 1. Ordnung reprasentiert, kann in
Anbetracht von Devices, die mehrfach in einem Zeitraum betrieben werden miissen, nicht
aufrecht erhalten werden. Jeder weitere Laufzeitvektor, der wahrend der iterativen Planung
von einem Device Ubergeben wird, erweitert praktisch den Graphen um einen weiteren Kno-
ten 1. Ordnung. Da es schwierig ist, a priori abzuschatzen, wie viele Planungsiterationen fir
jedes Device auftreten, und wie viele Zeitpunkte in jedem Schritt mdglich sind, ist auch eine
vorhergehende Abschéatzung der Pfadanzahl sehr komplex. Die Berechnungsvorschrift fur
die Anzahl der Pfade im allgemeinen lautet:

prade = H Nm, (4.1)

wobei M die Anzahl der der im System enthaltenen Verbraucher ist und n,, die variable
Anzahl der Startzeitpunkte eines Device-Agenten beschreibt (analog zu Abschnitt 3.5.1). Es
ist zu erkennen, dass die Anzahl der Pfade mit jedem neuen Knoten als Produkt wachst und
dementsprechend eine vollstdndige Traversierung des Graphen zur Auffindung des besten
Pfades bereits bei kleinen M nicht mehr zielflhrend ist.
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4.2.2. Design des verteilten Genetischen Algorithmus

Der hier vorgestellte Genetische Algorithmus (siehe 4.15) orientiert sich an die in der Litera-
tur vorgeschlagenen Basisalgorithmen (vgl. Nissen (1994) und de Castro (2006)), welche in
Abschnitt 2.2.3 und Abschnitt 2.2.4 naher beschrieben wurden.

Bei dem Entwurf der Chromosomen wurde eine direkte Reprasentation der Devices gewahlt.
Jedes Device reprasentiert ein Genom, wobei in dem Genom die Laufzeitpunkte des Devices
mit Integerwerten codiert sind (Codierung eines Tages von {0, ..., 96} fir Viertelstunden-
oder {0, ..., 1440} fir Minutenwerte). Sollte ein Device mehrere Laufzeitpunkte haben, so
sind diese als Vektor im Genom abgelegt. Um die Interoperabilitat und Austauschbarkeit von
Chromosomen zu gewéahrleisten und um den Speicheraufwand zu reduzieren legt das EMS
eine bestimmte Reihenfolge der Devices im Chromosom a priori fest. Somit ist zu jedem
Zeitpunkt ein Genom an einer bestimmten Stelle im Chromosom immer demselben Device

zugeordnet.
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Abbildung 4.15.: An die CTL angelehnte Darstellung des Genetischen Algorithmus
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Bei der Erstellung der Startpopulation (2. Zustand in Abbildung 4.15) wird, wie in Abbildung
4.7 bereits vorgestellt wurde, iterativ vorgegangen. Der optimierende Agent wahlt den ersten
Device-Agenten aus der definierten Reihenfolge aus und fordert einen Startzeitpunktvektor
an. Aus diesem Vektor wahlt der optimierende Agent einen Zeitpunkt zufallig aus und flgt
ihn dem Genom zu. Mit diesem Genom ruft der optimierende Agent die Methode erneut auf
und erhalt entweder keine weiteren Zeitpunkte und das Genom wird abgeschlossen, oder
einen weiteren Startzeitvektor, aus dem wiederum ein Zeitpunkt ausgewahlt wird, der dem
Genom hinzugeflgt wird. Dies wird fortgesetzt, bis der zurlickgegebene Startzeitvektor keine
Elemente mehr enthélt.

Aktuelles Aktuelles Riickgabe- Zuféllige Neues

S =om Device Genom wert Auswahl Genom

1 0. 0.01 A ¥ 13,4,5,6} 4 fa}

2 {[41.0.0} A fa} {6,7,8,9} 8 14,8}

3 i[4,8]1.0.01 A 14,8} {9,10,11 } 11 14,811}

4 {l4,811].0.01 A 14,8, 11} i}

5 tl4,811],0,01 B ¥ {7,8,9,10} 9 {91

& {[48 11],[9], I} B {9} {1

7 {[4,811],[9], (1} c i 12,3,4} 2 {2}

8 {[4,8,111,[9],[2]} C {2} {10,11,12} 12 {212}

9 {las811],[9],[212]} c {2,12} ¥

Abbildung 4.16.: Beispielhafte Erzeugung eines Chromosoms mit drei Devices A,.B & C

In Abbildung 4.16 wird dieses Verfahren anhand eines Beispiels illustriert. Es sei ein Chro-
mosom aus drei Devices A, B und C zu erstellen. Das Chromosom besteht demnach aus drei
Genomen (eckige Klammern), wobei das erste Element A reprasentiert, das zweite B und
das dritte C. Der optimierende Agent beginnt nun mit A und ruft die Service-Methode getVec-
tor(...) mit dem aktuellen (leeren) Genom g, = {} auf. Device A gibt daraufhin einen Vektor
zurlck, der die folgenden maoglichen Startzeitpunkte enthélt: r, = {3,4,5, 6}. Der Optimie-
rer wahlt einen dieser Zeitpunkte zuféllig aus und wiederholt das Verfahren solange, bis eine
leere Menge zurlickgeliefert wird. Dann plant der Optimierer den nachsten Verbraucher. In
dem Beispiel startet das Device A zu den Zeitpunkten 4, 8 und 11, l1auft im Optimierungszeit-
raum dementsprechend drei Mal. Das Device B startet zum Zeitpunkt 9 und muss nur einmal
in diesem Zeitraum laufen. C wiederum startet zu den Zeitpunkten 2 und 12. Die Planung
des Chromosoms erforderte in diesem Beispiel neun Nachrichten und Riickgabewerte.

Nachdem die Startpopulation generiert wurde, ist der nachste Schritt die Berechnung der
Fitness (siehe Abb. 4.15). Hier sind mehrere Ansétze mdglich, die Fitness eines Individuums
zu bestimmen. Die vielleicht naheliegende Variante ist es, die Energiekosten jedes Chromo-
soms anhand der zugrundeliegenden Marktdaten zu berechnen. Da sich héhere Fitnesswer-
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te starker vermehren, jedoch niedrigere Preise bevorzugt werden sollen, kann der Kehrwert
des Preises als Fitnesswert verwendet werden.

Nach der Fitnessberechnung wird die Nachfolgepopulation erstellt. Es werden zwei Individu-
en zuféllig gezogen, wobei die Zugwahrscheinlichkeit von dem Fitnesskoeffizienten abhangt.
Mit der Wahrscheinlichkeit £, wird ein Crossover durchgefiihrt. Dabei wird ein zufalliger
Genomiibergangspunkt bestimmt und die nachfolgenden Genome zwischen den zwei Indi-
viduen getauscht. Innerhalb von Genomen findet kein Crossover statt, um keine ungtltigen
Lésungen zu erzeugen.

Der Nebenoperator des genetischen Basisalgorithmus ist die Mutation. Mit der Wahrschein-
lichkeit P,, wird eine Mutation durchgefiihrt. Der Versuch wird zweimal, einmal flr jedes der
ausgewahlten Individuen, durchgefiihrt. Bei der Mutation wird zuerst ein Genom zufallig aus-
gewahlt. Danach ein Wert in dem Genom. Ab diesem Zeitpunkt bis zum Ende des Genoms
wird iterativ neu geplant. Dadurch ist sichergestellt, dass regelmaiig neue Genomwerte auf-
treten.

Die fithess-proportionale Selektion sowie die Operatoren werden solange durchgefiihrt, bis
die vorgegebene PopulationsgréBe erreicht ist. Ist dann das Konvergenzkriterium nicht er-
reicht, so startet ein neuer Optimierungslauf auf Basis der letzten erstellten Population. Die
Optimierung erfolgt in parallelen Populationen, das heif3t jeder Optimierer hat eine eigene
Subpopulation. Diirfen die Optimierer Individuen austauschen, so werden alle n Iterationen x
Individuen emigriert (Linker Pfad in Abb. 4.15). Basierend auf Cantu-Paz (1998) gehen dabei
die Individuen flr die eigene Population verloren und werden an einen zufalligen Nachbarn
geschickt. Um die Agenten nicht synchronisieren zu missen, werden sie in der Population-
Queue des Nachbarn abgelegt. Dieser kann folglich asynchron beim Start einer neuen Opti-
mierungsiteration prifen, ob Individuen in der Population-Queue vorliegen und diese in seine
Population integrieren, wobei die Populationsgré3e um mindestens x kurzzeitig ansteigt. Die
PopulationsgréBe reduziert sich aber durch die Selektion und die fixe Gré3e der Nachfolge-
generation nach einem vollen Optimierungslauf automatisch wieder auf die voreingestellte
GroBe.



4. Architektur und Design des Energiesystems 76

4.2.3. Verteilter Entwurf der Ant Colony Optimization

Die algorithmische Umsetzung der Ant Colony Optimization erfolgt weitgehend nach den
Arbeiten von Dorigo u.a. (2006), wahrend insbesondere das Service-basierte Verteilungs-
konzept speziell fur diese Architektur entworfen wurde.
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Abbildung 4.17.: Ubergeordnetes Verhalten eines ACO-Optimierers

In Abbildung 4.17 ist das globale Verhalten des Algorithmus dargestellt. Nach der Initialisie-
rungsphase generiert jede Optimierungsinstanz eine Anzahl an Ant-Agenten, seine lokale
Kolonie, die den Graphen selbststandig traversieren. Die Ant-Agenten kénnen laut Bullnhei-
mer u.a. (1997), je nach Architektur und Mdoglichkeiten der verwendeten Implementierung,
seriell oder parallel ausgefiihrt werden (siehe Abb. 4.18).

Um eine mdglichst optimale Ausnutzung der verteilten Ressourcen zu erreichen, wird die
in Abschnitt 4.2.1 Graphenbeschreibung des Optimierungsproblems zugrunde gelegt. Die
getVector(...)-Methode liefert in dieser Methapher die nachsten besuchbaren Knoten zurtick.
Auch die Pheromone der Kanten werden lokal gespeichert. Ubergibt ein Optimierer seinen
Ausgangsknoten, welcher in Abb. 4.11 im IACOService als base der Methode getPheromo-
nes(...) bezeichnet wird, liefert der Device-Agent die dazugehdérigen Pfad-Pheromonwerte
zuruck. Die anderen zwei Parameter kdnnen dazu genutzt werden, um a priori die Spann-
breite der zurlickzugebenden Pheromonwerte zeitlich zu begrenzen.
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Abbildung 4.18.: Gegenlberstellung paralleler und serieller Ausfihrung von Ant-Agenten

Nach dem Lauf werden die Pheromongewichte angepasst. Dabei wird nach dem Elitist-
Konzept vorgegangen (siehe de Castro (2006) und Dorigo u. a. (2006)), bei dem nur die bes-
ten Ant-Agenten Pheromone verteilen dirfen, um die Pfadsuche gerichteter zu machen. Do-
rigo u. a. (2006) schlagt dabei vor, nach jeder Iteration entweder auf dem Pfad des iteration-
best- oder des best-so-far-Agenten Pheromone zu verteilen. Dorigo u. a. (2006) geben dabei
aber keine eindeutige Praferenz ab. Laut de Castro (2006) ist insbesondere die Begrenzung
der Pheromonemissionen auf einige wenige “elitdre” Ant-Agenten der ausschlaggebende
Faktor zur Verbesserung des Optimierungsergebnisses. In Anbetracht dieser Erkenntnisse
und unter Beriicksichtigung der Service-basierten Ant-Colony-Optimization, welche in dieser
Arbeit spezifiziert wurde, wird die Gruppe der Elitist-Ants wie folgt definiert: Jeder Optimi-
zer hat eine lokale Kolonie von Ant-Agenten. Nach jeder lokalen lteration, d.h. nachdem al-
le Ant-Agenten der lokalen Kolonie einmal den Graphen traversiert haben, werden auf dem
best-so-far-Pfad der lokalen Kolonie Pheromone platziert. Dabei werden die Device-Agenten
noch einmal durchlaufen und die Pheromongewichte durch Service-Calls mit setPheromo-
nes(...) angepasst. Da die optimierenden Agenten durch verschiedene Parameter und Kapa-
zitaten unterschiedlich schnell sein kénnen, werden die Pheromone asynchron angepasst.
Dieser Ansatz geht jedoch mit dem Risiko einher, dass schnelle Optimierungsinstanzen ver-
gleichsweise viele Pheromone auf suboptimalen Routen platzieren kénnen und diese damit
verstarken. Gleichzeitig ist aber auch kein weiterer Koordinations- und Synchronisationsauf-
wand nétig. Durch die Nutzung des ACS-Algorithmus von Dorigo und Gambardella (1997)
und der damit verbundenen intensivierten Suche neben etablierten Routen, sollte der ver-
starkende Faktor der suboptimalen Routen explizit vermindert werden kénnen.

Das lokale Verhalten eines Ant-Agenten, welches in Abbildung 4.19 dargestellt wird, folgt
gréBtenteils den ACS-Paradigmen, sowie der iterativen Planungsvorschrift zur Erzeugung
von Vektoren (Abbildung 4.7). Der Master-Agent Ubergibt dem Ant-Agenten die Liste mit den
beteiligten Device-Agenten. Der Ant-Agent fragt den ersten Vektor von dem ersten Device-
Agenten in der Liste an und wahlt zufallig einen Startknoten aus. Dieser Startknoten wird ei-
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nem temporaren Laufzeitvektor hinzugefligt. Danach wird der nachste Vektor mit Pheromon-
vektor ausgehend von dem zuvor gewéahlten Knoten angefordert. Ist der zuriickgegebene
Wert null, so ist die Planung dieses Device-Agenten abgeschlossen und es kann der nachs-
te Device-Agent geplant werden, bis die Liste der Device-Agenten vollstandig durchlaufen
wurde. Ist der Wert nicht null wird, unter Beriicksichtigung der jeweiligen ACS-Vorschrift,
aus dem empfangenen Vektor ein ndchster Knoten ausgewéhlt. Die Kantengewichte werden
anhand der Marktpreise des Leistungsbedarfs der Device-Agenten berechnet.
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Abbildung 4.19.: An die CTL angelehnte Darstellung des Verhaltens eines Ant-Agenten

In dieser Arbeit wurde der ACS-Algorithmus von Dorigo und Gambardella (1997) als Refe-
renz implementiert. Aufgrund der lokalen Update-Regel zur Pheromonverminderung und der
globalen Update-Regel, bei der nur die Elitist-Ants Pheromone platzieren, kann dieser ohne
weitere Anderungen in das bestehende Konzept implementiert werden.



5. Implementierung des Energiesystems
in Jadex Active Components

Das System soll die oben definierte Spezifikation und die Architektur auf eine Simulationsum-
gebung abbilden, um die Forschungsfragen untersuchen zu kénnen. Dazu wurden mehrere
Device-Agenten, eine angepasste Registry und ein EMS implementiert. Das System soll in
erster Linie als reines Simulationssystem dienen. Es ist sowohl erforderlich, dass eine koope-
rative Optimierung durchgeflihrt werden kann, als auch die Agenten mit den Werten aus der
Optimierungslésung parametrisieren zu kénnen und zu simulieren. Jeder Simulationsdurch-
lauf hat mindestens vier Phasen (siehe Abb. 5.1): Zuerst werden die verfiigbaren Device-
Agenten organisiert und dann optimiert. Danach wird eine (eventbasierte) Sub-Simulation
durchgefiihrt. Treten dort Abweichungen oder Fehler auf, nimmt das System ab dem Zeit-
punkt des frihsten Fehlers eine neue Optimierung vor, wonach die Sub-Simulation mit den
aktualisierten Parametern neu gestartet wird. Dieser Vorgang wird wiederholt, bis keine Feh-
ler mehr auftreten und das System geht in den Endzustand Uber.

organized optimized Parametrize parametrized Perform m Reach
Optimization—» . > . . .
- devices sub-simulation - final state

Reorganize Failure occurrence

failures handled failures occurred
Handle failures

’

[

Abbildung 5.1.: Ablauf einer Simulation

Zu Projektbeginn kamen zwei mdgliche Jadex-Entwicklungszweige in Betracht. Zuerst Ja-
dex 2.0, dessen Entwicklung abgeschlossen wurde. Bei dieser Jadex-Version werden die
BDI-Agenten in einer XML-Datei beschrieben und ihre Plane in Java-Klassen geschrieben.
Es handelt sich bei Jadex 2.0 (Unterversion 2.2.1) um ein relativ erprobtes Konzept, wel-
ches jedoch nicht weiterentwickelt wird. Das Risiko, dass ein Fehler in der Plattform auftritt,
der den Entwicklungsfortschritt nachhaltig negativ beeinflusst, ist demnach als hoch einzu-
schatzen. Zusatzlich ist das Debugging durch die Trennung der BDI-Agenten in Java-Klassen
und XML-Dateien sehr schwierig, wodurch auch hier mit einem erhéhten Entwicklungsauf-
wand gerechnet werden muss. Kurz vor Beginn der Systementwicklung wurden erste Ent-
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wicklungsversionen von Jadex 2.3 veréffentlicht. Mit dieser Version wurden die neu kon-
zeptionierten BDIv3-Agenten vorgestellt, welche sich mehr an den Progammierparadigmen
der Micro-Agenten orientierten. Die BDIv3-Agenten kénnen demnach vollstédndig in Java ge-
schrieben werden, wodurch die gesamte Bandbreite an IDE-Tools fir die Entwicklung und
das Debugging genutzt werden kann. Zusétzlich ist der Speicherbedarf der Agenten stark
reduziert worden, was massive Simulationen mit deutlich mehr Agenten ermdglicht. Obwohl
sich in ersten Tests zeigte, dass diese Version, bedingt durch das friihe Entwicklungsstadi-
um, noch erhebliche Fehler enthielt, (iberwiegen die Vorteile einer integrierten Entwicklung
mit Zugriff auf IDE-Werkzeugen. Vorteilhaft war auch die Kommunikationsmoglichkeit mit
den Jadex-Entwicklern und die fortwéhrende Weiterentwicklung der Plattform Gber Nightly-
Builds.

Die Referenzimplementierung der oben beschriebenen Architektur wurde mit JADEX Ac-
tive Components' durchgefiihrt. Dabei wurde die Entwicklung mit der JADEX-Version 2.3
Nightly-Build vom 03.11.2013 begonnen. Da sich jedoch zeigte, dass sich die neue, Java-
integrierte, 3. Version der BDI-Agenten noch in einem frihen Entwicklungsstadium befand,
wurde das Projekt fortlaufend auf neue JADEX-Versionen migriert, sodass der vollstandige
Entwicklungszyklus der Version 2.4 durchlaufen wurde und abschlieBend auf den Nightly-
Build 2.5 vom 09.01.2014 angepasst wurde.

Far die Implementierung wurden BDIv3-Agenten und Micro-Agenten gleichermaf3en verwen-
det, je nachdem, ob der jeweilige Agent eine aktive oder passiv/reaktive Rolle im System
wahrnimmt. Fir die Kommunikation der Agenten untereinander wurde die JADEX Service-
Metapher genutzt. Die Parametrisierung des Simulationsmodells und der Agenten erfolgt
durch XML-Dateien, die mit dem JAXB-Framework? eingebunden werden.

Twww.activecomponents.org
2https://jaxb.java.net/
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5.1. Implementierte Agententypen

Zur Demonstration der Funktionalitat wurden zwei Typen von Device-Agenten implementiert.
Es handelt sich dabei zum einen um die Implementierung eines programmgetriebenen Ge-
rates, welches im Entwicklungskontext als Semiautomatic-Device bezeichnet wird und zum
anderen um einen vollautomatischen Verbraucher, welcher hier, aufgrund des Startzeiten-
vektors, auch Vector-Device genannt wird.

Daneben wurden auch die fiir die Organisation verantwortlichen Agenten, die Registry und
das EMS, umgesetzt, sowie ein Agent, der das Management der Simulationsumgebung und
die Parametrisierung der Agenten zu Systemstart vornimmt, implementiert.

5.1.1. Management-Agent

Um ein Simulationsmanagement und insbesondere einen geregelten Systemstart zu ermdg-
lichen wurde ein Micro-Agent implementiert, der Simulationen geman der Nutzerspezifikati-
on startet und durchfihrt. Die Simulationsparameter erhélt der Agent zum Systemstart von
dem in Abschnitt 5.3.1 beschriebenen Nutzerinterface. Dieses Ubergibt die Simulationskon-
figuration Uber die initializeApplication(...)-Methode des IManagementServices (siehe Abb.
5.2). In mehreren IComponentSteps werden nacheinander ein EMS-Agent, eine Registry
und die definierte Anzahl von Semiautomatic-Agenten und Vector-Agenten gestartet und in-
itialisiert:

1. Starten des EMS

. Starten der Registry

. Initialisierung der Registry

2
3
4. Starten der Semiautomatic-Devices
5. Starten der Vector-Devices

6

. Semiautomatic- und Vector-Devices initialisieren

IComponentSteps sind in Jadex eine Méglichkeit, asynchrone Prozesse strukturiert zu rea-
lisieren. Diese sind nétig, da der Start der Agenten asynchron stattfindet und der Callback
dementsprechend abgefangen werden muss. Im Listing 5.1 ist der IComponentStep zum
Starten des EMS dargestellt. Es ist erkennbar, dass die Klasse eine Methode execute...)
implementiert, die ausgefihrt wird, wenn der IComponentStep aufgerufen wird. In der exe-
cute(...)-Methode wird zuerst asynchron der IComponentManagementService geholt. Der
ResultListener ruft die Methode resultAvailable(IComponentManagementService result) auf,
wenn das Ergebnis vorliegt. Mit dem IComponentManagementService kdnnen nun Agenten
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gestartet werden. Dies wird mit der Methode createComponent(...) durchgefiihrt. Ein weite-
rer Result-Listener wartet auf das Ergebnis der Agentenerzeugung. Ist dieser gestartet und
damit definitiv verflgbar, wird der nachste IComponentStep zur Erzeugung des Registry-
Agenten mit agent.scheduleStep(new StepStartRegister()) angesetzt.

+ initializeApplication(simConf : SimulationConfiguration)
+ restartApplication()
+ getRun()

Abbildung 5.2.: Service-Definition des Managment-Agenten

class StepStartEMS implements IComponentStep<Void>
{
@Override
public IFuture<Void> execute(lInternalAccess ia)
{
SServiceProvider. getServiceUpwards (agent. getExternalAccess () . getServiceProvider () , IComponentManagementService.class) .
addResultListener (new DefaultResultListener <IComponentManagementService > ()

{
@SuppressWarnings ("deprecation")
public void resultAvailable (IComponentManagementService result)
{

final |IComponentManagementService cms = result;

cms. createComponent (null, "ems/EMSBDI.class", null, null).addResultListener(
new DefaultResultListener<lComponentldentifier >()
{
public void resultAvailable (IComponentldentifier cid)
{
agentlist.add(cid);
agent.scheduleStep (new StepStartRegister());
}
b

}
b
return |Future .DONE;
}

}

Listing 5.1: Code des IComponentSteps zum Start des EMS in Jadex

Durch diese Verschachtelung ist es méglich, dass jeder Agent erst gestartet wird, wenn sein
Vorganger vollstandig erzeugt wurde. Somit kann ein definierter und geplanter Systemstart
sichergestellt werden.

Der Management-Agent ist ebenfalls dafiir zustandig, dass das System nach erfolgreicher
Simulation neu gestartet wird, sofern in der Simulationskonfiguration festgelegt wurde, meh-
rere Simulationen zu durchlaufen. Dabei werden alle Agenten beendet und neu gestartet,
nachdem das EMS Uber die restartApplication()-Methode des IManagementService dem
Management-Agenten mitgeteilt hat, dass die Simulation erfolgreich beendet wurde. Der
Management-Agent startet daraufhin den stepRestart-IComponentStep, in dem gepriift wird,
ob eine neue Simulationsrunde gestartet werden muss, oder das System vollstandig durch-
laufen wurde.
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Abbildung 5.3.: An die CTL angelehnte Darstellung des Management-Agenten

5.1.2. Base-Agent

Der Base-Agent ist die BDI-Basisklasse flir alle Agenten, welche Verbraucher reprasentieren
und stellt eine weitgehende Implementierung der Device-Agent-Architektur dar. In Abbildung
5.4 ist die BDI-Struktur in einem modifizierten Tropos-Diagramm dargestellt. Neben dem
IDeviceService wurden drei Main-Goals, das RegisterGoal, das GetFahrplanGoal und das
SimulateGoal, implementiert. Das RegisterGoal ist Bestandteil der Initialisierung des Agen-
ten und wird durch den Aufruf der initDevice(...)-Methode aufgerufen. Mit diesem registriert
sich der Agent bei der Registry. Danach geht der Agent in einen reaktiven Zustand und wartet
darauf, durch ein EMS parametrisiert zu werden.

Die Buchung eines Device-Agenten wird Uber die sendSyncPulse...)-Methode vorgenom-
men, durch die das EMS dem Agenten Informationen und Parameter fir die Optimierung
Ubermittelt. Es handelt sich dabei um eine Aggregation der setParameter(...)-Methode fir
eine (bersichtlichere Codestruktur. Dieser Synchronisationspuls wird, entsprechend der
Service-Metapher in Jadex, als Broadcast an alle gebuchten Device-Agenten gesendet und
dient als Signal fiir die beginnende Optimierung.

In dem realisierten System erhalten jedoch nicht alle Agenten den gleichen Startimpuls.
Es wurden zwei polymorphe Methoden implementiert, da der Threading-Overhead in dem
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<< BDI Agent >>
BaseBDI
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Abbildung 5.4.: Goal-Plan-Diagramm des Base-Agenten

<< Capability >>
ACOCapa

<< Capability >>
GACapa

massiv-parallelen Programm zu grof3en Verzégerungen fuhrt, wenn alle Agenten gleichzeitig
optimieren. Durch den EMS-Agenten wird daher beim Systemstart die Anzahl der vorhande-
nen Prozessorkerne tberprift und entsprechend viele Agenten zu optimierenden Agenten
ernannt, wahrend der Rest als reaktive Agenten auf die Anfragen der optimierenden Agenten
reagiert. Abhangig vom empfangenen Puls verbleibt der Agent entweder in einem reaktiven
Zustand, bei dem nur auf Service-Requests von optimierenden Device-Agenten geantwor-
tet wird oder geht in die aktive Optimierung Uber, indem das GetFahrplanGoal ausgefiihrt
wird.

Der Base-Agent implementiert als Optimierungsalgorithmen sowohl eine ACO-, als auch ei-
ne GA-Capability. Diese werden aus dem PerformQOptimizationGoal heraus genutzt. Der Plan
erzeugt dabei, abhangig von dem ausgewahlten Optimierungsalgorithmus und den Einstel-
lungen in der Konfiguration, zuerst ein Initialisierungs-Subgoal fir den jeweiligen Algorith-
mus. Der Agent flihrt dann iterativ entweder einen GA-Optimierungschritt (GAPerformGoal),
optional abwechselnd mit einem Individuenaustausch (GASendAsynchronouslyGoal), oder
einen ACO-Schritt (ACOGoal), abwechselnd mit dem ACOadaptWeigths-Goal, zur Anpas-
sung der Pheromongewichte im verteilten Graphen, aus.
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Listing 5.2: SimulateGoal mit Ausflihrungsbedingungen

Nach der Optimierung wird eine Abstimmung zwischen allen optimierenden Agenten Uber
den besten Fahrplan durchgefiihrt. Hat das EMS die beste Losung erhalten, parametrisiert
es jeden Agenten mit seiner Startzeit. Wird die runtime-Variable verandert, I6st Jadex einen
Event aus, wodurch im SimulateGoal automatisch die Goal-Bedingungen geprift werden
(siehe Listing 5.2).

Listing 5.3: SimulatePlan des Base-Agenten

In dem SimulatePlan wird geprtift, ob in der Agentenkonfiguration ein Simulationsfehler (con-
Info.getSimulationincident()) definiert wurde. Ist dies nicht der Fall, so wird davon ausgegan-
gen, dass der Agent den Fahrplan einhalten kann. Ansonsten wird die Fehlermeldung an
das EMS gesendet und dort behandelt. Wurde der Fehler im EMS behandelt, wird dieser mit
dem Aufruf der clearFailureEvent()-Methode des IDeviceServices (Abb. 5.5) geldscht.
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+initDevice(profile : int, + clearFailureEvent()
optimizer : String,
optConf : OptimizerConfig, + sendAsync(schedules : ArrayList<ArrayList<int[]>>)
stock : int)
+ getVector(pastRuns : ArrayList<int>, sessionCookie : Object)
+ sendSyncl 2 1C ifier)

+ getVector(pastRuns : int[96],
1 1C Ide size ¢ i

participants : Collection<ICons
optimizer : Collection<IConsum >,
vectordevices : Map<IComponentidentifier, int[]> + getPheromones(base : int,
early :int,

+ setParameter(key : String, late : int)

value: Object)

zint,
sessionCookie : Object)

+setPheromones (base: int,
+getComponentidentifier() end: int,
factor : double)
+getType()
+ vote(ScheduleElement element)
+getConsumerlnfol()

+ getRuntime()

Abbildung 5.5.: Service-Interface des Base-Agenten

Die Serviceschnittstelle (siehe Abb. 5.5) wurde, im Gegensatz zum Architekturentwurf, stark
an die Anforderungen der Simulation angepasst, um die Simulation zu beschleunigen und
den Code Ubersichtlicher zu gestalten. lhre Implementation ist das Hauptunterscheidungs-
merkmal zwischen den einzelnen Device-Agententypen, die im folgenden naher beschrie-
ben werden. Da in dem System nur der Genetische Algorithmus mit der sendAsync(...)-
Methode und der ACO-Algorithmus mit setPheromones(...) und getPheromones...) imple-
mentiert wurden, sind diese zur Vereinfachung in den IDeviceService integriert.

5.1.3. Semiautomatic-Device

Der Semiautomatic-Device-Agent ist die Umsetzung einmal am Tag laufender, halbautoma-
tischer Gerate, wie zum Beispiel Waschmaschinen oder Geschirrspiiler. Halbautomatisch
bedeutet in diesem Zusammenhang, dass der Nutzer das Gerét starten muss, aber der tat-
sachliche Startzeitpunkt innerhalb gewisser Parameter von dem Gerat eigenstéandig gewahlt
werden kann. Die einzige Anpassung gegenuber dem Base-Agenten ist eine spezialisierte
Implementierung des IDeviceService zur Generierung des charakteristischen Verhaltens.

In Anhang A.1 ist die XML-Struktur des Semiautomatic-Devices dargestellt. Im Vektor Po-
werProfile wird das Lastprofil des Verbrauchers in kKW und 15-Minutenschritten angegeben.
Um zu bestimmen, in welchem Zeitraum sich fir den Agenten glltige Laufzeitraume befin-
den, bendtigt dieser zwei Parameter. Zum einen den als runtimeVector bezeichneten Vektor.
In diesem bis zu 96 Elemente langen Vektor wird ausgehend vom Zeitpunkt 0 die kumu-
lierte Startwahrscheinlichkeit fir jeden Zeitpunkt des Tages angegeben. Wird der Agent mit
der initDevice(...)-Methode initialisiert, kann mithilfe eines Zufallsversuches dessen frihs-
ter moglicher Startzeitpunkt bestimmt werden. Um den spatest mdglichen Startzeitpunkt zu
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bestimmen, bendtigt der Agent den flexibilityVector. Dieser gibt die kumulierte Wahrschein-
lichkeit fir n Zeitslots Flexibilitat an. Mittels eines weiteren Zufallsversuches wird dadurch die
Anzahl an erlaubten Zeitslots bestimmt.

Wird nunmehr die getVector(...)-Methode des Agenten aufgerufen, gibt der Agent den oben
bestimmten Flexibilitdtsvektor zurlick. Die Optimierungsalgorithmen kénnen aus diesem Vek-
tor einen beliebigen Zeitpunkt als Startzeitpunkt wéahlen.

5.1.4. Vector-Device

Das Vector-Device ist eine Erweiterung des Base-Agenten und die Implementierung einer
Stromheizung als Beispiel fUr ein vollautomatisches Gerates, welches iterativ mit der im Ar-
chitekturteil entwickelten Vorschrift geplant wird. Das Vector-Device enthalt eine einfache, in
Java geschriebene, thermische Simulation eines Hauses mit Elektroheizung.

21,50
e/’
21,00
20,50 +
T x
20,00 +
+ e
19,50
+ X + Abkiihlen
19,00 » + X Aufheizen
+
18,50 % =+
b4 +
18,00
17,50

o 1 2 3 4 5 3 7 8 9 10 11
/T,

Abbildung 5.6.: Aufheiz- und Abkuhlverhalten mit verschiedenen Parametern

Die Aufheiz- bzw. Abkulhlfunktion wurde von Paerschke (2005) Ubernommen. Die Be-
rechnung der Raumtemperatur @, fiir die nachste Minute erfolgt mit Formel 5.1. Da-
bei ist ©; die momentane Innentemperatur, ©,,sse, die dazugehdrige AuBentemperatur
und Pheizung(t) die Heizleistung in kWW. Der Warmedurchgangskoeffizient der Wande
h wird multipliziert mit der Wandflache A. C ist die beheizte Luftmenge in kg multipli-
ziert mit der Dichte der Luft (1,225kg/m?®) und der spezifischen Warmekapazitat der Luft
(1kJ/kg/K).

1
@H—l - (PHeizung(t) + (@aussen - et)hA) : E + @t (5-1)
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Das Vektor-Device wird mittels einer deskriptiven XML parametrisiert, deren Struktur in An-
hang A.2 dargestellt ist. Der day-Parameter bezeichnet den fir die Au3entemperatur zu-
grundeliegenden Tag des Jahres. Dieser Wert kann zwischen 1 und 365 liegen. Im Power-
Profile kann ein fixer Stromverbrauchs-Vektor auf 15 Minutenbasis definiert werden, sofern
der Stromverbrauch nicht im Agenten durch ein Modell berechnet wird. Um die Simulation
innerhalb gewisser Temperaturgrenzen ablaufen zu lassen, sind obere und untere Schwelle
der Raumtemperatur angegeben. Diese sollten so gewéahlt werden, dass eine realistische
Berlicksichtigung der Komfortbedlrfnisse etwaiger Bewohner gewahrleistet ist. Der raum-
temperatur-Parameter gibt die initiale Raumtemperatur zum Start der Simulation an.

5.1.5. Registry-Agent

Der Registry-Agent wurde als reaktiver Micro-Agent ausgelegt, da dieser passiv auf An-
fragen an den Registry-Service wartet. Der Service wurde um eine Methode zur Initiali-
sierung initializeRegister(int exp_number_participants) erweitert. Dabei wird die Anzahl der
erwarteten Registrierungen Gbergeben, um einen definierten Systemstart zu ermdglichen.
Nach dem Erreichen der erwarteten Zahl sendet die Registry ein Signal an die vorhandenen
Energy-Management-Systeme, dass sich alle geplanten Device-Agenten angemeldet haben
und damit das Simulationssystem bereit ist.

Die Methoden delete(...), modify(...) und search(...) wurden nicht umgesetzt, da sie in dem
begrenzten Umfang der Simulation nicht angewendet werden. Die filter(int fromTimeslot)-
Methode erlaubt derzeit eine Filterung der Device-Agenten nach der friihsten erlaubten Start-
zeit.
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5.1.6. EMS-Agent

Der EMS-Agent wurde als BDI-Agent in Jadex implementiert und stellt die zentrale Schnitt-
stelle zwischen den Device-Agenten und den Betriebsmodellen dar. In Abbildung 5.7 ist das
Goal-Plan-Diagramm des Agenten dargestellt. Nachdem der Agent durch den Management-
Agenten gestartet wurde, befindet sich dieser in einem inaktiven Zustand, um auf den abge-
schlossenen Start des Gesamtsystems zu warten. Haben sich beim Registry-Agenten alle
Device-Agenten registriert, ruft der Registry-Agent die systemReady-Methode des IEMS-
Service auf (Abb. 5.7), wodurch das systemRunning-Belief auf true gesetzt wird und der
Agent in den aktiven Status wechselt. Das Setzen von systemRunning = true erfullt die Er-
zeugungsbedingung des AchieveDayAheadGoals.

<< BDI Agent >>
EMSBD! Belief: <<Belief>>
<<Belief>> <<Belief>> | Sepelle> <seliel>> <<Belief>> <<Belief>>
systemRunning : participants : Collection T T  successList : ~ failuretist :
Boolean <IComponentidentifier> (| _ § o » L L

<<Servicelnterface>>
IEMSService

<<Service Method>> | <<Service Method>> | <<Service Method>> +

‘ \iR <Main-Goal

<<Main-Goal>>
AchievelntradayGoal

<<DropCondition>>
(successList.size() =
participants.size())
OR
IsystemRunning)

<<CreateCondition>>
successList-Event

<<CreationCondition>>
SystemRunning == true

<<Plan>>
Intraday-
OptimizationPlan

<<Main-Goal>>
SimulationEndGoal

<<Main-Goal>>
AchieveDayAheadGoal

<<Sub-Goal>>
AchieveOptimizationGoal

<<Sub-Goal>>

<<Sub-Goal>>
HandleEEXChangeGoal

AchieveAggregationGoal

HandleEEXChange
-Plan

Abbildung 5.7.: Goal-Plan-Diagramm des EMS-Agenten

In dem DayAheadPlan wird zuerst das AchieveAggregationGoal ausgefihrt. Mit diesem
Goal wird die Registry nach passenden Device-Agenten gefragt, woraufhin diese eine Col-
lection von Device-Agenten zurlickgibt. Das EMS speichert alle zu buchenden Agenten in
der participants-Collection. Es wahlt zuséatzlich aus der Collection maximal so viele Agen-
ten aus, wie Prozessoren zur Verfligung stehen und legt sie in der optimizerList ab. Diese
sind die aktiven Optimierungsagenten. Diese Einschréakung wurde vorgenommen, um den
begrenzten Ressourcen eines Simulationssystems gerecht zu werden.

Mit dem AchieveOptimizationGoal und dem zugeordneten Plan werden die Device-Agenten
parametrisiert und die Optimierung startet. Der EMS-Agent wartet nun, bis Uber die regis-
terSchedule-Methode das Optimierungsergebnis vorliegt und parametrisiert dann die Agen-
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ten der participants-Collection mit ihren jeweiligen Startzeitvektoren, woraufhin die Device-
Agenten mit ihrer Subsimulation starten.

Die Agenten melden das Ergebnis der Subsimulation an das EMS Uber die simulationResult-
Methode. Sind alle Ergebnisse vorhanden und kein Fehler aufgetreten, wird automatisch das
SimulationEndGoal aktiviert, womit dem Manager-Agenten mitgeteilt wird, dass die Simula-
tion abgeschlossen ist.

Urspringlich war, entsprechend des BDI-Paradigmas, geplant das AchievelntradayGoal aus-
zufGhren, wenn sich das Umweltwissen (Beliefs) des Agenten andert. Dazu sollte das Goal
auf Events der beiden Listen successList und failureList reagieren. Da in Jadex wéhrend
der Entwicklung Probleme bestanden, Anderungen in ArrayLists als Events zu detektieren,
wird das AchievelntradayGoal derzeit aus dem Service direkt gestartet, wenn alle Device-
Agenten ihr Simulationsergebnis abgeliefert haben und der Inhalt der failureList nicht null
ist. Ist ein Simulationsfehler aufgetreten, der eine neue Optimierung erforderlich macht, wird
das AchievelntradayGoal ausgefuhrt. Es wird dabei der frihste Fehler zuerst behandelt. Das
EMS erstellt mithilfe der Registry eine neue participants-Collection aus allen Semiautomatic-
Agenten, die bis zu dem Zeitpunkt des frihsten Fehlers noch nicht gestartet sind und allen
Vectordevices. Die Selektion aller Vectordevices erfolgt unter der Annahme, dass diese flr
den ganzen Tag geplant werden und auch zu jedem Tageszeitpunkt laufen kénnen. Die Vec-
tordevices (Key) mit ihren Laufzeitvektoren (Value) werden in einer Hashmap gespeichert,
ebenso der Zeitpunkt, ab dem neu optimiert werden muss, unter dem Key null. Die Hash-
map dient im Simulationssystem der Nachverfolgung von Zwischenergebnissen. Mittels dem
AchieveOptimizationGoals wird eine neue Optimierung gestartet. Dieses Verfahren wird so
lange wiederholt, bis die Subsimulation des Tages fehlerfrei war.

Im EMS-Agenten offenbarte sich ein weiteres Jadex-Problem. Anderungen an Beliefs aus
Serviceaufrufen heraus werden im Agenten nicht als Event detektiert, wodurch Goals, die
auf Belief-Anderungs-Events warten, nicht gestartet werden. Als Beispiel sollte das Achieve-
DayAheadGoal ausgefiihrt werden, nachdem das systemRunning-Belief durch den system-
Ready-Service-Aufruf auf true gesetzt wurde. Eine Méglichkeit wére es, das Goal direkt aus
dem Service heraus zu starten mit dem im Listing 5.4 A gezeigten Code. Das sequenzielle
Erzeugen von Goals steht aber dem BDI-Paradigma gegentber, in dem eigentlich Agenten
auf Umweltadnderungen reagieren sollen. Wird das Belief des Agenten in dem Service-Aufruf
direkt geéndert, wie in Listing 5.4 B gezeigt, 16st Jadex jedoch im Agenten kein Event aus.
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final EMSBDI iAgent =(EMSBDI) ((PojoBDIAgent)agent).getPojoAgent() ;
A: iAgent.agent.dispatchTopLevelGoal (iAgent.new AchieveDayAheadGoal()) ;
B: iAgent.systemRunning = true;

C: iAgent.changeSystemRunningBelief(true) ;

Listing 5.4: Starten eines Goals

Zur Lésung dieses Problems muss eine Methode zur Anderung des Beliefs im Agenten
selbst erstellt werden (Listing 5.5), die dann mit dem Code C in Listing 5.4 aus dem Ser-
vice heraus aufgerufen wird.

public void changeSystemRunningBelief(boolean input)

{

systemRunning = input;

}

Listing 5.5: Andern eines Beliefs aus einem Service heraus

5.2. Implementierung der Subsimulationsfunktionalitat

Nachdem die Optimierung abgeschlossen und die Device-Agenten mit Startzeiten parame-
trisiert wurden, simulieren die Device-Agenten ihren Tagesverlauf. In dieser Subsimulation
findet eine Event-basierte Simulation statt, was bedeutet, dass grundsétzlich davon ausge-
gangen wird, dass der vorher erstellte Plan eingehalten werden kann. Im Falle einer Ab-
weichung senden der betreffende Agent die Fehlermeldung an das EMS, wo sie behandelt
wird.

Die zwei in der Analyse bereits definierten interessanten Simulationsfehler wurden im Sys-
tem umgesetzt und missen héndisch zu einer Device-XML erganzt werden. Ein sogenannter
Simulationincident besteht aus drei Parametern: Dem Auftrittszeitpunkt atTime, dem Fehler-
typen type und dem Wert value, der vom Fehlertyp abh&ngig ist.

Das erste Simulationsevent umfasst eine plétzliche Temperaturverédnderung eines Vectorde-
vices. Eine beispielhafte XML-Beschreibung ist in Listing 5.6 dargestellt. W&hlbare Parame-
ter sind der Auftrittszeitpunkt atTime und die zu diesem Zeitpunkt auftretende Temperatur
in der Variable value. Der Parameter type muss mit dem Wert temperature angegeben wer-
den.
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<simulationincident>
<atTime>30</atTime>
<type>temperature</type>
<value xmlns:xsi="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema-instance"
xmins:xs="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema"
xsi:type="xs:double">18.5</value>
</simulationincident>

Listing 5.6: XML-Struktur des Temperatur-Simulationsfehlers

Das zweite Simulationsevent beschreibt eine spontane Anderung der Marktdaten (Listing
5.7). Der type muss hierbei als EEX angegeben werden. Der value-Wert gibt an, welches
Marktszenario aus der Datenbank geladen werden soll. Mit diesem Simulationsfehler kénnen
eine Vielzahl von Situationen nachgebildet werden. So kénnen zum Beispiel Unwéagbarkeiten
von regenerativen Energieerzeugern simuliert werden, wenn beispielsweise eine Verfligbar-
keitsprognose revidiert werden muss. Auch kann dieses Ereignis dazu genutzt werden, um
Intradayhandel und Tauschgeschéfte zu simulieren.

<simulationincident>
<atTime>2</atTime>
<type>EEX</type>
<value xmlns:xsi="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema-instance" xmlns:xs
="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema" xsi:type="xs:int">2</value>
</simulationlncident>

Listing 5.7: XML-Struktur des EEX-Simulationsfehlers
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5.3. Nutzerschnittstellen der Simulation

Um eine komfortable Nutzerinteraktion zu ermdglichen, wurden mehrere graphische Ober-
flachen entworfen und umgesetzt. So ist ein GrofBteil der Simulationsumgebung Uber gra-
phische Oberflachen konfigurierbar und ein Teil der Ergebnisauswertung kann bereits in der
Simulationsumgebung vorgenommen werden. Zu Ablage von Simulationsergebnissen wurde
eine MySQL-Datenbank aufgesetzt, die ebenfalls umfangreiche Eingabeparamter und Mo-
delle, wie zum Beispiel das Marktmodell oder AuBentemperaturkurven, fiir die Simulation
bereitstellt.

Praktisch alle Simulationsparameter sind durch die Datenbank oder freie XML-Dateien zu-
ganglich und kénnen daher auch ohne die bereitgestellten Tools separat modifiziert werden.
Die graphischen Oberflachen wurden mit dem Eclipse WindowBuilder-Plugin® erstellt.

5.3.1. Hauptinterface

Die Hauptoberflache dient dazu, Konfigurationsdateien zu 6ffnen, zu bearbeiten und zu spei-
chern, sowie um Simulationen zu starten und auszuwerten (Abb. 5.8). Nach dem Laden einer
Konfigurations-XML kénnen die Optimierungsalgorithmen ausgewahlt und konfiguriert wer-
den, sowie die Bezeichnung des gewlnschten Marktmodells eingegeben werden. Ferner
kann die Zahl der Simulationslaufe bestimmt werden.

] CES 0.rc (=] &
Scenario:  hily\Workspace\Systemv4\scenario\100ACO.xml
Optimizer:  |ACO ‘vl ‘ Configure |
Simulation
Price Scenario 2
# of Simulation Runs 10
Devices
Semiauto-device: type=1 |~ Add
Semiauto-device: type=1 =
Semiauto-device: type=1
Semiauto-device: type=1

) el EVA
Semiauto-device: type=1
Semiauto-device: type=1
Semiauto-device: type=1
Semiauto-device: type=1
Semiauto-device: type=1 =1
save || load || st

Abbildung 5.8.: Hauptbedienoberflache der Software mit geladenem Simulationsdatensatz

Shttp://www.eclipse.org/windowbuilder/
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Mittels Add- und Remove-Button kénnen Devices hinzugefligt und auch wieder geléscht wer-
den. Der EVA-Button 6ffnet das Auswertungsfenster, welches in Abschnitt 5.3.3 naher be-
schrieben wird.

Save und Load speichern und laden Simulationskonfigurationen und der Start-Button startet
die Simulation mit den angegebenen Parametern.

String [] defargs = new String[]
{

"_gui", "false",

"-welcome", "false",

"-cli", "false",

"-printpass", "false"
)i
String [] newargs = new String[defargs.length];
System. arraycopy (defargs, 0, newargs, 0, defargs.length);

// Start the platform with the arguments.
IFuture <|ExternalAccess > platfut = Starter.createPlatform (newargs);

// Wait until the platform has started and retrieve the platform access.
ThreadSuspendable sus = new ThreadSuspendable () ;

IExternalAccess platform = platfut.get(sus);

System.out. printin ("Started_platform:_"+platform.getComponentidentifier());

// Get the CMS service from the platform

IComponentManagementService cms = SServiceProvider.getService (platform.getServiceProvider () ,
IComponentManagementService . class, RequiredServicelnfo .SCOPE_PLATFORM) . get(sus) ;

// Starting the management-agent

@SuppressWarnings ("deprecation™)

IComponentldentifier cid = cms.createComponent(null, ManagerAgent.class.getName()+".class", null, null).get(sus);

System.out. println ("Started_manager, component: " + cid);

IManagementService ims = SServiceProvider.getService (platform.getServiceProvider (), cid, IManagementService.class).get(sus);

ims.initializeApplication (simConf) ;

Listing 5.8: Starten einer Jadex-Plattform aus der GUI heraus und Initialisierung des
Management-Agenten

Nach dem Dricken des Start-Buttons wird eine Jadex-Plattform entsprechend dem offiziellen
Jadex-Tutorial* gestartet. Nachdem die Plattform gestartet ist, wird ein Management-Agent
erstellt und Gber die initializeApplication-Methode des IManagementServices die Startkonfi-
guration, die in dem Objekt simConfig vorliegt, Gbergeben. In Listing 5.8 ist der entsprechend
angepasste Code aufgezeigt.

5.3.2. Optimizer GUI

Mit dem Driicken des Configure-Buttons auf der Hauptoberflache (siehe Abschnitt 5.3.1) wird
das Konfigurationsfenster fir die Optimierungsalgorithmen gedffnet. Die beiden implemen-
tierten Algorithmen haben leicht unterschiedliche Konfigurationsinterfaces (siehe Abb. 5.9
und Abb. 5.10). Jedes der Eingabefelder ist mit einem Tooltip ausgestattet, der sich 6ffnet,

4siehe: http://activecomponents.org/bin/view/AC+Tutorial/09+Application+Integration
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wenn mit dem Mauszeiger kurz auf dem jeweiligen Feld verweilt wird. Die Tooltips erklaren
in einer kurzen, pragnanten Beschreibung die Funktion des jeweiligen Eingabefeldes.

|£| ACO Configuration == = | £| GA Configuration =& &
Optimizer Phi Optimizer Exchange
ACS - 05 | Standard GA | on -
Max. lterations gl Maz, Tterations Exchange interval
1000 | [100.0 | [1000 | 25
Number of Ants Rho Number of individuals # Exch. individuals
ls | los | ls | |2 |
Alpha 10 Crossover Probabili
1.0 | [1.0E-5 | 0.6

Mutstion Probabili
Abbildung 5.9.: ACO-Konfigurations-GUI Abbildung 5.10.: GA-Konfigurations-GUI

Durch driicken des Save-Buttons werden die vorgenommenen Anderungen gespeichert. Sol-
len die Anderungen hingegegen verworfen werden, so muss das Fenster nur geschlossen
werden. Die Konfigurationen fiir die Algorithmen miissen im Scenarios-Ordner als XML-
Dateien (acoConfig.xml bzw. gaConfig.xml) vorliegen.

5.3.3. Auswertungs GUI

Die Auswertungs-GUI wird nach Abschluss eines Simulationslaufs automatisch geéffnet
und stellt die in der Datenbank vorliegenden Messdaten dar. Die Graphen wurden mit
JFreeChart® erstellt und kénnen verschiedene Messdaten aus der Datenbank aufbereiten.
Es stehen drei Anzeigemodi zur Verfligung. Im ersten Modus werden die Lastgange darge-
stellt und es kénnen alle Revisionen und Simulationslaufe in einer Grafik angezeigt werden
(Abbildung 5.11). Die anderen zwei Modi zeigen einen Kostenvergleich zwischen allen Si-
mulationslaufen und die benétigte Simulationszeit an.

Shttp://www.jfree.org/jfreechart/
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Abbildung 5.11.: Auswertungsoberflache mit Vergleich von 10 Simulationslaufen.

5.4. Datenbank

Zur Aufnahme von Simulationsdaten und -ergebnissen und der Speicherung der Markt-
modelle und der AuBBentemperaturkurven fir die Heizungssimulation wurde eine MySQL-
Datenbank erstellt und in die Software eingebunden. Das Simulationssystem erwartet die
Datenbank "systemv1” auf der lokalen Plattform unter der IPv4-Adresse: 127.0.0.1 und dem
Port 3306. Der Benutzername ist "cesdbuser” und das Passwort "ces2014”.

Die Datenbank besteht aus vier Tabellen. Zwei Tabellen halten Daten flir die Simulation
bereit. Die Tabelle "EPEX” (Tabelle 5.1) enthalt das oben bereits vorgestellte Tarifmodell.
Der Wert fir profile gibt an, zu welchem Marktmodell der Tabellenwert gehért und der Wert
in dem Feld time den diskreten Zeitpunkt, welcher Werte von 0 bis 95 annehmen kann. low
gibt den Preis fUr den gunstigen Tarif zum Zeitpunkt time an und amount welche Menge
davon verflgbar ist. high ist der Preis flir den Konsum oberhalb des amount-Wertes.

Die zweite Datentabelle ist die "Temperatur’-Tabelle (Tabelle 5.2). Diese halt Daten Uber
Temperaturkurven von spezifischen Tagen in 15-minltigen Zeitabschnitten. Das Feld Day
kann beliebige Zahlenwerte annehmen, aber es wird empfohlen, diese an die Tage eines
Jahres zu koppeln (Werte zwischen 0 und 364). Das Feld Time enthalt entsprechend die
Tageszeit auf 15-Minuten-Basis. Fir jeden angegeben Tag missen exakt 96 Werte mit Feld-
werten von 0 bis 95 vorliegen.

Fir die Auswertung und Speicherung der Ergebnisse sind zwei Tabellen in der Datenbank
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Tabelle 5.1.: EPEX-Tabellenstruktur

ID Typ Beschreibung Tabelle 5.2.: Temperatur-Tabellenstruktur
id int Primary-Key | ID | Typ | Beschreibung
profile int Profil PRIM int Primary-Key
time int Zeit Day int Tag
amount | decimal Menge Time int Zeitpunkt
low decimal | Niedriger Preis Temp | decimal Temperatur
high decimal Hoher Preis

vorgesehen. In der "Results”™-Tabelle (Tabelle 5.3) werden die wichtigsten Ergebnisse von
jedem Simulationslauf gespeichert. Dazu gehéren die Nummer des Simulationslaufs, die
Revisionsnummer, die flr jede vorgenommene Neuoptimierung durch die Subsimulation ver-
geben wird, die ermittelten Kosten, sowie der gewahlte Fahrplan. Ebenfalls wird die Berech-
nungszeit registriert, um die Algorithmen auch zeitlich vergleichen zu kénnen.

Die zweite Auswertungstabelle (Tabelle 5.4) speichert den Lastgang, also die Leistung pro
Zeiteinheit fur jeden Simulationslauf und jede Unterrevision.

Tabelle 5.3.: Results-Tabellenstruktur

Tabelle 5.4.: Lastgang-Tabellenstruktur

ID T Beschreib
|_Typ | Beschreibung | ID | Typ | Beschreibung
run int Lauf -
- — run int Lauf
rev int Revision - —
, rev int Revision
price double Kosten fime - Zeit
schedule | text Fahrplan _
. . . power | double Leistung
runtime int Rechenzeit




6. Simulation und Validierung

In diesem Kapitel sollen die Funktion des Simulationssystems validiert und die Simulations-
ergebnisse evaluiert werden. Dazu wird das System parametrisiert und die Funktion anhand
der definierten Testcases geprift. Danach werden drei Use-Cases vorgestellt, die die Anwen-
dungen des Systems demonstrieren und auch die Méglichkeiten und Grenzen des gewahlten
Ansatzes aufzeigen.

6.1. Parametrisierung des Simulationssystems

Bei der statistischen Parametrisierung der Agenten wurde sich auf die Smart-A-Projektstudie
von Stamminger u. a. (2008) herangezogen. Dabei wurden fir den Semiautomatic-Agenten
zwei Anwendungsfalle aus dem Haushaltsumfeld (Geschirrspliiler & Waschmaschine) extra-
hiert. Die europaweite, durchschnittliche Laufzeitwahrscheinlichkeit der beiden Gerate, ba-
sierend auf Studien der Universitat Bonn, wurde ausgewertet und in den Modellen umgesetzt
(siehe Abbildung 6.1).
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—Geschirrspiiler ---Waschmaschine

Abbildung 6.1.: Durchschnittliche Laufzeitwahrscheinlichkeiten von Geschirrspllern und
Waschmaschinen in der EU
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Die Laufzeitflexibilitdt, ausgehend von der in Abb. 6.1 aufgetragenen Laufzeitwahrschein-
lichkeit, wird anhand der, in der Smart-A-Studie beschriebenen, Nutzung der Einschaltver-
z6gerung an den jeweiligen Geraten berechnet. Zugrunde gelegt wird dabei der Zeitraum bis
zu sieben Stunden nach der Benutzereingabe. Dieser Zeitraum wird dann auf die von den
Nutzern durchschnittlich gewahlte Dauer der Anschaltverzégerung skaliert. 56% der Nutzer
wahlen beispielsweise bei einer Waschmaschine einen Zeitraum zwischen 0 und 3 Stunden
und 28% zwischen 4 und 6 Stunden. Bei der Bericksichtigung der Flexibilitdt von bis zu
sieben Stunden werden dementsprechend ca. 84% der Nutzerpréferenzen bericksichtigt.

Die Studie zeigt auch, dass bei den Nutzern dieser Geréatetypen grundsatzlich von einer Ak-
zeptanz fir verzégertes Einschaltverhalten auszugehen ist. Die Spannbreite des Nutzungs-
grades dieser Funktion bei Waschmaschinen bewegt sich zwischen etwa 38% in Schweden
bis zu 81% in Italien (Deutschland: 45%), wobei die Nutzung der Einschaltverzdgerung bei
jedem Waschgang der Waschmaschine in Italien bei etwa 43% liegt (Deutschland: 12%). Die
Verbreitung einer Zeitverzégerung lag EU-weit im Jahr 2007 bei rund 32%.

Bei Geschirrspllern ist die Situation vergleichbar. Hier waren 39% EU-weit mit Zeitverzdge-
rungen ausgestattet, wobei etwa 27% der Nutzer angaben jedes mal die Einschaltverzdge-
rung zu nutzen und 15% diese Funktion mindestens einmal die Woche einsetzten. Dem ge-
genlber steht die durchschnittliche Anzahl von 44% der Nutzer, die diese Funktion niemals
nutzen. Etwa 66% der Nutzer wéhlen im européischen Durchschnitt eine Startverzégerung
von 0 bis 3 Stunden und 24% eine Startverzégerung von 4 bis 6 Stunden.

Tabelle 6.1.: Typische Verbrauchswerte von Geschirrspilern und Waschmaschinen in der
EU im Jahr 2007
t in 15 min Intervallen | Geschirrspiiler (P/W) \ Waschmaschine (P/W) \

0 80 100
1 2000 2000
2 80 900
3 80 100
4 80 100
5 2000 300
6 300 50

7 150 0

In Tabelle 6.1 ist die durchschnittliche Leistung von den im Jahr 2007 verfligbaren Gera-
ten in 15-Minuten Intervallen dargestellt. Die Smart-A-Studie geht davon aus, dass bis 2020
die energieintensiven Aufheizvorgéange deutlich weniger Leistung benbtigen werden. Da je-
doch keine aktuelleren Daten vorliegen, werden die Smart-A Daten aus dem Jahr 2007 als
Arbeitsgrundlage genutzt.
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Das Vector-Device, welches eine Stromheizung reprasentiert, wurde mit einem Temperatur-
korridor von +-1,0 °C um die Standardraumtemperatur von 21 °C parametrisiert. Die Heizung
kann in 15-Minuten-Intervallen ein- oder ausgeschaltet werden. Die AuBentemperatur wurde
anhand von Temperaturdaten des Hamburger Luftmessnetzes’, Station Finkenwerder West,
bestimmt. Grundlage fir alle Simulationen mit Vector-Devices ist der Temperaturvektor des
15.09.2013, dem 259 Tag des Jahres 2013. Die betreffende Temperaturkurve ist in Abbildung
6.2 dargestellt.

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 55 57 59 61 63 65 67 69 71 73 75 77 79 81 83 85 87 89 91 93 95
t
T

Abbildung 6.2.: Gemessene AufBBentemperatur am 15.09.2013 an der Station Finkenwerder
West [Datenquelle: Hamburger Luftmessnetz]

Referenzszenario

Soweit bei den einzelnen Testcases oder Anwendungsféllen nicht anders angegeben wird
eine kleine Liegenschaft mit 100 aktiven Haushalten betrachtet. In dieser Liegenschaft sind
entsprechend der durchschnittlichen Verbreitung in Deutschland 95% Waschmaschinen,
62% Geschirrspller und 4% E-Heizungen vorhanden, folglich 157 semiautomatische Agen-
ten und 4 vollautomatische Agenten. Diese sind entsprechend obiger Beschreibung parame-
trisiert.

Wirtschaftsmodell

Das System kann eine Vielzahl von Betriebsmodellen mit dem implementierten Zwei-Tarife-
Modell abbilden. Das Modell entspricht dabei einer Flexibilisierung des bei vielen Energie-
grundversorgern? bereits vorhandenen Hoch- und Niedertarif-Modells. Dieser Anwendungs-
fall wurde fir eine exemplarische Simulation weiterentwickelt. Es misste in diesem Fall der
Einkaufer eines kleinen oder mittleren Energieversorgungsunternehmens nicht mehr nach

"http://www.hamburger-luft.de/
2Als Beispiel: Arbon-Energie, Schweiz (http://www.arbonenergie.ch)
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Standardlastprofil an der Bérse einkaufen, sondern kdnnte einen Teil des Energiebedarfs
der Liegenschaft anhand der Markisituation decken, da die flexiblen Verbraucher auf diese
Situation reagieren kdnnen. Der Einkaufer kann zwei Preise bilden. Einen niedrigen Preis
fir die eingekaufte Leistung und einen hbheren Preis fir Leistung, die auf3erhalb dieses
Kontingents bezogen werden muss. Die Rolle des Einkdufers ist dabei die Bindelung der
vorhandenen Angebote einer grof3en Bérse (zum Beispiel der EEX) in ein einfacheres Tarif-
modell fir die betreffende Liegenschaft, welches aber durch die Marktbetrachtung ahnlichen
Preisschwankungen wie die Gbergeordnete Bérse unterliegt. In dieser Arbeit wurden daher
reale Marktdaten verwendet, die qualitativ auf die GréBe der zu simulierenden Einheit her-
untergerechnet wurden.
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Abbildung 6.3.: Qualitative Auswertung der EPEX-Intraday-Daten vom 07.08.2013. Preise
bezogen auf den héchsten Durchschnittspreis eines Slots [Datenquelle:
epexspot.com]

Die Marktdaten wurden aus dem EPEX-Spotmarkt enthommen. Es handelt sich dabei um
Intraday-Daten vom 07.08.2013. Verflgbar waren der Durchschnittspreis eines 15-minitigen
Handelszeitraums, dem Hdchst- sowie Niedrigstpreis und der insgesamt gehandelten Men-
ge. Basierend auf dem Durchschnittspreis wurde die gehandelte Strommenge auf den
Héchst- und den Niedrigstpreis aufgeteilt, sodass die zwei Tarife (Hoch- und Niedertarif)
gebildet wurden. Der Strompreis wird dabei relativ zum Hochstpreis des durchschnittlichen
Slot-Preises des Tageszeitraums angegeben, wahrend die Strommenge relativ zur mittleren
verfigbaren Menge des Tages angegeben wird. Um ein kompetitives Verhalten zu provozie-
ren, wird die verfligbare Menge des Niederstromtarifs auf die oben berechnete, zwischen
Hoch- und Niedertarif aufgeteilte Menge begrenzt. Der dariiber hinausgehende Stromver-
brauch wird mit dem Hochtarif berechnet und gilt als unendlich verfigbar. In Abbildung
6.3 ist die Low-Tarif-Kurve dementsprechend in Zusammenhang zu der verfigbaren Men-
ge (Amount) zu sehen.



6. Simulation und Validierung 102

Ausgangswerte fiir die Optimierung

Die Parametrisierung der Optimierungsalgorithmen anhand von den Literaturangabe war
deutlich aufwendiger, da im Bereich der Evolutionaren Algorithmen unter den Autoren weit-
gehende Einigkeit besteht, dass die Systemparameter dem Anwendungsfall angepasst wer-
den mussen (siehe de Castro (2006), Colorni u.a. (1994) und insbesondere Cantu-Paz
(1998)). Zusatzlich bestand die Schwierigkeit, dass die Datenlage zu verteilten Implementie-
rungen von ACO und GA relativ schwach war. Aufgrund der Ahnlichkeit Graphen-bezogener
Problemstellungen kénnten als Startparameter gangige TSP-Parameter verwendet werden,
die dann in Abschnitt 6.2.4 n&her auf die vorliegende Problemstellung spezifiziert werden.

Als Parameter-Grundlage fir den GA werden die Daten von Nissen (1994) verwendet (siehe
Tabelle 6.2). Fur die Migrationsparameter in der hier definierten Problemdoméne, mit rela-
tiv wenigen Individuen pro Population und daher einer hohen Konvergenzrate, kénnten laut
Belding (1995) und Dethlefs u. a. (2013) hohe Austauschfrequenzen bessere Ergebnisse lie-
fern. Belding (1995) erzielte mit einem Austauschverfahren, bei dem eine zufallige, andere
Population fiir den Austausch ausgewahlt wurde, die besten Ergebnisse.

Tabelle 6.2.: Ausgangswerte fir den GA-Optimierer

Parameter Wert Bemerkung
Iterationen 100 - 1000 Wert pro Population
Populationsgré3e 8 Quelle: Nissen (1994)
Pcrossover 0,6 Quelle: Nissen (1994)
Pmutation 0,005 Pmutation & 1 Quelle: Nissen (1994)
fexchange 5-25 Quelle: Dethlefs u. a. (2013) & Belding (1995)
Austausch beste 2 Quelle: Nissen (1994)
Austauschmodus verlustbehaftet Quelle: Nissen (1994)
Austauschziel Zufallige Population | Quelle: Belding (1995)

Fir die Startwerte des ACS werden die Ausgangswerte von Dorigo und Gambardella (1997)
genutzt (Tabelle 6.3), da diese, abgesehen von dem ty-Parameter, relativ unabhangig von
der Problemstellung sein sollen. Fir die Anzahl von Ant-Agenten schlagt Dorigo u. a. (2006)
vor, N = Anzahl der Knoten zu wéahlen. Es sei erwahnt, dass sich auf den Testsystemen
zeigte, dass eine Anzahl von acht Ant-Agenten pro Kolonie bei vier optimierenden Agenten (
= 32 Ant-Agenten) ein Achtkern-System voll auslasten konnten.

Ein wichtiger Aspekt ist die Vergleichbarkeit beider Ansatze. Ein Maf3 daflr kbnnte die Anzahl
der (theoretisch) evaluierten Pfade sein. Bei einem Optimierer, der 1000 lterationen mit einer
Kolonie von acht Ameisen durchlauft, werden 8000 Pfade traversiert. Eine GA-Population von
acht Individuen tausend mal iteriert, wiirde ebenfalls 8000 Pfade traversieren. Aufgrund der
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Tabelle 6.3.: Ausgangswerte fur den ACS-Algorithmus von Dorigo und Gambardella (1997)

Parameter Wert Bemerkung |
Iterationen | 100 - 1000 | Wert pro Kolonie

N 8 Siehe Text

o 1,0 Pfadlangengewichtung

B 2,0 Pheromongewichtung

Jo 0,9 Exploitation-Wahrscheinlichkeit

0 0,1 Globale Pheromonverlustrate

to 10°° Initialer Pheromongehalt, Quelle Dorigo u. a. (1996)

© 0,1 Lokale Pheromonverlustrate, an p angelehnt

speziellen Eigenschaften der Heuristiken handelt es sich dabei jedoch nicht um die absolute
Anzahl von traversierten Pfaden, da Pfade aufgrund der Konvergenzeigenschaften beider
Algorithmen mehrfach vorkommen kdnnen. Es sollte sich dabei aber dennoch um ein ge-
eignetes Maf3 zum Leistungsvergleich handeln, da Pfaddopplungen bei beiden Algorithmen
vorkommen kénnen.

6.2. Testcases

Die im Analyseteil definierten Testcases sollen die korrekte Funktionalitét des Systems nach-
weisen. Dazu wird zu Beginn geprift, ob das System die Agenten korrekt parametrisiert.
Ferner wird das Verhalten der Vectordevices anhand ihrer Temperaturkurve untersucht. Ist
das Verhalten der Agenten im Sinne der Eingangsparametrisierung validiert, werden Tests
zur Funktion der Subsimulation durchgefiihrt. Zuletzt werden die Optimierungsalgorithmen
eingehend auf ihre Funktionalitdt hin untersucht und es wird versucht, domanenspezifische
Startparameter zu bestimmen.

6.2.1. Validierung der statistischen Modelle

In diesem Abschnitt soll die Parametrisierung der Semiautomatic-Devices mittels Massen-
simulation validiert werden. Dazu werden 1000 Semiautomatic-Agenten gestartet und ihre
Startparametrisierung aufgenommen. Das Verfahren wurde zehn mal wiederholt, sodass fir
die Auswertung der Startzeitwahl 10.000 Gerate simuliert wurden. Erwartet wird, dass sich
das resultierende Startzeitenhistogramm an den Erwartungswert annahert. In Abbildung 6.4
ist dies fur Waschmaschinen vorgenommen worden. In der Abbildung sind tatsachliche Start-
zeiten, Erwartungswert und Residuenquadrate abgebildet. Die durchschnittliche Abweichung
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betragt 0,97. Die groBte Abweichung betragt 3,30 zum Zeitpunkt 24. Insgesamt zeigt sich
der Verlauf der simulierten Startzeiten dhnlich dem Erwartungswert, sodass der verwende-
te Java-Zufallszahlengenerator Math.random() fir diese Anwendung ausreichend ist. Dieser
wird laut Java-Dokumentation von Oracle® auch fiir einfache Anwendungen empfohlen, in
denen keine weiterfuhrenden Anforderungen nétig sind.
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Abbildung 6.4.: Statistische Auswertung der Startzeiten von 1000 Waschmaschinen

Die Simulation von Geschirrspllern zeigt, &hnlich der vorigen Simulation, einen vergleich-
baren Verlauf wie die Kurve des Erwartungswertes. Die mittlere Abweichung ist hier etwas
héher mit 1,13. Auch hier kann davon ausgegangen werden, dass der von Oracle empfohle-
ne Zufallszahlengenerator fir diese Experimente ausreichend ist.
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Abbildung 6.5.: Statistische Auswertung der Startzeiten von 1000 Geschirrsptilern

3http://docs.oracle.com/javase/7/docs/api/java/util/Random.html (Aufgerufen am 23.02.14)
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6.2.2. Validierung des Heizungsmodells

In diesem Testcase soll gezeigt werden, dass das Heizungsmodell unter Einhaltung der
Temperaturgrenzen eine Optimierung der Heizpulse vornimmt. Zugrunde liegt das eingangs
beschriebene EPEX-Spotmarkt Preismodell. Da nur eine einzige Heizung betrachtet wird,
brauchen die Mengen flr den niedrigen Preis nicht beachtet zu werden. Der erlaubte Tem-
peraturbereich wurde, um eine bessere Ubersicht zu ermdglichen, sehr breit gewahlt und
liegt zwischen 19,5 °C und 22,5 °C. Als AuBentemperatur wurde der Temperaturvektor des
15.09.2013 genutzt. Nebeneffekte, wie Sonneneinwirkung, wurden nicht beachtet. Der Ver-
such wurde mit beiden Optimierungsalgorithmen mit jeweils 1000 Iterationen auf vier Opti-
mierungsagenten mit den oben bereits definierten Ausgangswerten durchgefihrt.

Wird die Preiskurve in drei gleiche Abschnitte geteilt, ergeben sich drei unterschiedliche
Preisniveaus. Im ersten Tagesdrittel betragt der Durchschnittspreis 0,16 Preiseinheiten (PE),
im zweiten Tagesdrittel 0,22 PE und im dritten Tagesdrittel 0,24 PE. Erwartet wurde, dass ei-
ne optimierende Heizung dementsprechend im ersten Tagesdrittel eine etwas héhere Durch-
schnittstemperatur anstrebt, um die Heizung in den anderen Tagesdritteln etwas weniger
betreiben zu missen.
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Abbildung 6.6.: Auswertung eines Vector-Devices mit den verschiedenen
Optimierungsalgorithmen

Das Versuchsergebnis ist in Abbildung 6.6 dargestellt. Es zeigt sich, dass die ACO-
Optimierung naher an der unteren Temperaturgrenze (Durchschnitt: 20,16 °C) ist, wahrend
der Genetische Algorithmus eine etwas héhere Durchschnittstemperatur von 20,68 °C auf-
weist. Entsprechend der Erwartung betragt im ACO-Fall die Durchschnittstemperatur im ers-
ten Drittel 20,46 °C, im zweiten Drittel 20,15 °C und im letzten Tagesdrittel bei dem héchsten
Durchschnittspreis 19,88 °C. Beim GA ist das Verhalten analog.
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6.2.3. Validierung der Subsimulation

In der eventbasierten Subsimulation wurden zwei Abweichungstypen implementiert. Der ers-
te Abweichungstyp ist die Umsetzung einer spontanen Temperaturanderung eines thermi-
schen Verbrauchers. In dem Testszenario wurden die Heizungsparameter und die EPEX-
Kurve aus dem vorigen Testfall genutzt. Simuliert wurde mit dem ACO-Algorithmus mit den
Ausgangsparametern und 1000 Iterationen. Zum Zeitpunkt 30 wurde die Raumtemperatur
auf 18,5 °C gesetzt. Erwartet wurde eine anhaltende Heizphase, um die Temperatur wie-
der in den erlaubten Temperaturkorridor anzuheben und diese sich danach in der Néhe der
unteren Temperaturgrenze einpendelt.
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Abbildung 6.7.: Kompensation eines abrupten Temperaturabfalls

In dem Versuch (Abb. 6.7) zeigte sich, dass dieses Verhalten durch den Optimierungsalgo-
rithmus erreicht wurde. Nach der abrupten Temperaturanderung gewahrleisten der Optimie-
rungsalgorithmus und das interne Simulationsmodell ohne weiteres Zutun, dass die Tempe-
ratur wieder Uber die Temperaturgrenze steigt.

Der zweite implementierte Abweichungstyp realisiert eine Anderung des Marktmodells. An
einem definierten Zeitpunkt wird in der Subsimulation ein anderes Marktmodell gewahlt, wor-
aufhin das System ab diesem Zeitpunkt eine partielle Neuoptimierung vornimmt. Ein Anwen-
dungsfall ware, wenn beispielsweise Verbraucher auf die Prognose einer Windkraftanlage
am Vortag optimiert wurden und ab einem bestimmten Zeitpunkt des betreffenden Tages
die Prognose nicht mehr zutrifft und sich die Verbraucher somit auf eine neue (angepasste)
Prognose optimieren miissen.

Zur Verifikation dieses Verhaltens wurde ein Versuch mit der Standardliegenschaft durch-
gefihrt. Im ersten Marktmodell ist der Preis in jedem Zeitabschnitt konstant eins, auB3er in
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——Day-Ahead-Planung  — Intraday-Neuplanung

Abbildung 6.8.: Simulation einer Preissignalverschiebung

dem Zeitabschnitt t; = {46, ..., 49} in dem der Preis 0,01 PE betragt. In Abbildung 6.8 ist
dieser Zeitraum durch den linken grauen Bereich gekennzeichnet. Wie erwartet zeigt sich
durch die Optimierung eine deutliche Lastspitze in diesem Zeitkorridor (blaue Kurve). In der
Subsimulation wird zum Zeitpunkt t = 46 der glnstige Korridor auf t, = {50, ..., 53} ver-
schoben (rechter grauer Bereich in Abbildung 6.8). Die Lastspitze verlagert sich jedoch nur
teilweise, da einige Heizungen, aufgrund ihrer vorhergehenden Planung, die Heizpulse nicht
weiter aufschieben kénnen (griine Kurve).

6.2.4. Vergleich der Optimierungsalgorithmen

In diesem Abschnitt sollen die Optimierungsalgorithmen validiert und deren Parameter iber-
prift werden. Dazu wurden Daten des EPEX-Szenarios an die Verbrauchsdaten der Liegen-
schaft angepasst und, entsprechend der oben beschriebenen Parametrisierung der Stan-
dardliegenschaft, eine LiegenschaftsgréBe von 100 aktiven Haushalten angenommen, mit
95 Waschmaschinen, 62 Geschirrspiler und vier E-Heizungen als Verbraucheragenten.

Evaluation des Genetischen Algorithmus

Beim Genetischen Algorithmus zeigte sich bereits in ersten Simulationen, dass die Parame-
ter von Nissen (1994) nur unzureichende Ergebnisse im Vergleich zu denen des ACS brach-
ten. Daher wurden grundlegende Daten aus der Arbeit von Belding (1995) zurate gezogen.
Belding (1995) nutzt eine Zahl von 20 Individuen pro Population. Da aus diversen Arbeiten
hervorgeht, dass mehr Individuen pro Population vorteilhaft sein kénnten, wird auch die dop-
pelte Anzahl ( = 40) Individuen pro Population untersucht. Die Crossover-Wahrscheinlichkeit
wird auf P. = 1.0 gedndert und alle finf lterationen werden 50% der Individuen migriert,
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entsprechend der Ergebnisse von Belding (1995). Eine weitere vielversprechende Verbes-
serung ist das sogenannte Sigma Scaling. Dabei werden die Fitnesswerte auf einen gewis-
sen Bereich abgebildet, um eine vorzeitige Konvergenz zu vermeiden. Genutzt wird die von
Mitchell (1998) beschriebene Skalierungfunktion:

1+ f(;)g_(f)(t) wenn o(t) # 0 6.1)
1.0 wenno =0, '

ExpVal(i, t) = {

mit ExpVal(i,t) als skalierten Fitnesswert des Individuums i/ in der Iteration t, (/) als Fit-
nesswert des Individuums, f(t) als dem Mittelwert der Fitness der lteration t und o(t) als
Standardabweichung.

Fuar die Optimierung wurden vier Optimierungsagenten genutzt und fir jede der drei Populati-
onsgréBen 8, 20 und 40 wurden Werte zwischen 800 und 80.000 traversierten Pfaden unter-
sucht. Bei einer PopulationsgréfBe von 40 Individuen bei vier Optimierungsagenten bedeuten
80.000 traversierte Pfade 500 Optimierungsiterationen pro Population (4-40-500 = 80000).
Es wurden 50 Simulation pro Datenpunkt mit dem oben definierten Referenzszenario durch-
geflihrt und der Mittelwert gebildet.

Mit dem Ziel, gute Startwerte fir den Genetischen Algorithmus zu erzeugen, wurden zuerst
akzeptable Werte fiir eine Populationsgréf3e und eine lterationsanzahl bestimmt. Akzepta-
bel bedeutet in diesem Zusammenhang ein Kompromiss zwischen Ergebnis und Zeitbedarf.
Daraufhin sollte der Einfluss der Mutationsrate untersucht werden. Mit der besten Mutations-
rate wurde danach der Einfluss des Crossovers evaluiert und daraufhin die fir die Doméane
beste Migrationsrate bestimmt. AbschlieBend soll die Wirkung des Sigma Scalings naher
untersucht werden.
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Abbildung 6.9.: Untersuchung des Einflusses der PopulationsgréBe auf die Fitness, Durch-
schnitt aus 50 Experimenten
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In Abbildung 6.9 sind die Ergebnisse der Populationssimulation Uber die Anzahl der traver-
sierten Pfade aufgetragen. Der erwartete Verlauf, zu Beginn ist mit wenigen lterationen eine
grof3e Verbesserung zu erzielen, spater muss fir kleine Verbesserungen ein gro3er Aufwand
betrieben werden, konnte gezeigt werden. Es ist ferner zu entnehmen, dass die Optimierung
mit 40 Individuen pro Population die besten Ergebnisse erzielt hat.

Fir weitere Untersuchungen wurden 40 Individuen bei 100 Iterationen genutzt. Dieser Punkt
bei 16.000 traversierten Pfaden (4 - 40 - 100 = 16000) ist der Bereich, ab dem sich die
Optimierung relativ stabil verhalt, also die anfangliche Phase mit dem starken Abstieg abge-
schlossen ist. Dieser Bereich wurde auch deswegen gewahlt, weil der Zeitbedarf mit etwa 3
Minuten fir eine Optimierung akzeptabel ist.
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Abbildung 6.10.: Zeitbedarf des Genetischen Algorithmus zur Optimierung (log/log-Skala)

Werden die bendtigten Zeiten Uber die traversierten Pfade aufgetragen, wird erwartet, dass
in der Anfangsphase der Zeitbedarf aufgrund des grundséatzlichen Zeitbedarfs fur die Initia-
lisierung der Optimierung leicht erhéht sein sollte und sich daraufhin einer Grade annéhert.
In der Abbildung 6.10 wurden diese Daten aus dem obigen Versuch entnommen und auf-
grund der groBen Zeitdifferenzen auf einer Log/Log-Skala aufgetragen. Es zeigt sich, dass
der Zeitbedarf nahezu linear von der Anzahl der traversierten Pfade abhangt. Dabei ist es
unerheblich, ob die PopulationsgréBe hdher ist, oder mehr Iterationen gewahlt wurden.

Die Anpassung der Mutationsrate (siehe Abb. 6.11) kann zu einer signifikanten Verbesse-
rung des Ergebnisses flhren, in diesem Fall um rund 18 Preiseinheiten vom urspriinglichen
Wert P,, = 0,005 zum besten Wert F,, = 0, 5. Danach steigt der Preis wieder an. Dies
zeigt, dass eine zu haufige Mutation dem Konvergenzverhalten und der Stabilitat des Al-
gorithmus schadet. Die Uberpriifung der Crossoverwahrscheinlichkeit zeigte, dass es sich
dabei um den wichtigsten Operator handelt. Abgeschaltet betragt die Durchschnittspreis nur
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noch 305,00 PE und ist damit nur noch etwa 10% besser als eine Liegenschaft ohne Op-
timierung. Die optimale Crossoverwahrscheinlichkeit fir diese Anwendungsdoméane ist der
bereits vorher genutzte Wert von P. = 1.0.
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Abbildung 6.11.: Wirkung unterschiedlicher Mutationsraten von 0,005 bis 1 auf die Fitness

Bei der Untersuchung der Migration wurden drei Migrationsraten getestet. Zuerst wurde der
von Belding (1995) bestimmte Bestwert des Austauschintervalls von 5 getestet, dann die
Verdopplung auf 10 und eine weitere Verdopplung auf 20. Migriert wurden jeweils 25%, 50%
(Bestwert bei Belding (1995)) und 75% der jeweiligen Population. Erwartet wurden &hnliche
Ergebnisse wie bei Belding (1995), ein Optimum bei einem Migrationsintervall von 5 und
einem Migrationsanteil von 0,5, was 50% der Population entspricht. Die Notation ist im Er-
gebnisbild (Abb. 6.12) wie folgt: (Migrationsintervall; Anteil der auszutauschenden Individuen
an der Gesamtpopulation)

Die in Abbildung 6.12 aufgetragenen Ergebnisse des Experimentes zeigen, entgegen der
Erwartung, dass eine abgeschaltete Migration die besten Ergebnisse der Fitness bei der
zweitniedrigsten Standardabweichung erzielt. Eine genaue Untersuchung der einschlagigen
Literatur zeigte, dass dieses Phanomen fir bestimmte Problemstellungen bekannt ist und
bei diesen auch konventionelle GA Uiberlegen sein kénnen (siehe Canti-Paz (1998), Belding
(1995)).

Beim letzten Experiment zeigte sich, dass das Sigma-Scaling durch die Skalierung der Fit-
nesswerte einen deutlichen Einfluss auf das Ergebnis hat. Mit Sigma-Scaling betragt der
Durchschnittswert 233,66 PE, ohne 276,38 PE.

Die Ergebnisse der sequentiellen Bestimmung der Optimierungsparameter sind in Tabelle
6.4 eingetragen. Mit diesen werden die folgenden Anwendungsfélle untersucht.
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Abbildung 6.12.: Untersuchung der Migrationsraten 5, 10, 20, jeweils mit Anteil der migrierten
Individuen, im Vergleich mit abgeschalteter Migration (0;0)

Tabelle 6.4.: Optimierte Werte des Genetischen Algorithmus

Parameter Wert Bemerkung
lterationen > 100 Wert pro Population
Populationsgréf3e 40 pro Optimierer
Optimierer 4
pcrossover 150
Pmutation O:5
Austausch Abgeschaltet
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Evaluation der Ant Colony Optimization

In das Simulationssystem wurde eine verteilte ACS-Optimierung implementiert und nach
Dorigo und Gambardella (1997) parametrisiert. Zur Verfeinerung der Parametrisierung wurde
die Optimierung mit acht Ant-Agenten pro Kolonie in vier Kolonien durchgeflihrt und die
Anzahl der lterationen zwischen 25 und 1000 pro Kolonie variiert, sodass 4 - 8 - 25 = 800
bis 4 - 8 - 1000 = 32.000 Pfade traversiert wurden. Dabei wurden auch verschiedene Modi
des ACS evaluiert. Wird das Pheromongewicht 8 = 0 gesetzt, wahlt der Algorithmus den
kirzesten Pfad zwischen zwei Nachbarn nach der Nearest-Neighbor-Heuristik und verhalt
sich somit wie ein Greedy-Algorithmus. Werden die lokale Pheromonenanpassung und die
Exploitation go deaktiviert, verhalt sich der ACS wie das klassische Ant-System (AS).

Fur jeden lterationswert wurden 50 Simulationen mit dem Referenzszenario durchgefiihrt
und der Mittelwert gebildet. Es wird erwartet, dass der Greedy-Ansatz die schlechtesten
Ergebnisse liefert, da dieser aufgrund der Auswahlheuristik anféllig fir suboptimale Pfade
ist. AS sollte dementsprechend deutlich bessere Ergebnisse liefern und der ACS aufgrund
der, laut Dorigo u. a. (2006) verbesserten Eigenschaften, die besten Ergebnisse.
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Abbildung 6.13.: Untersuchung verschiedener Ant-Colony-Optimierungsverfahren (Greedy,
AS, und ACS)

In Abbildung 6.13 sind die Ergebnisse der Versuche aufgetragen. Die Algorithmen verhal-
ten sich wie erwartet. Hervorzuheben ist, dass der ACS-Algorithmus bereits nach wenigen
Iterationen sehr gute Ergebnisse liefert, die sich durch eine Erhéhung der lterationszahl nur
noch unwesentlich verbessern lassen. Um zu prifen, ob die Anzahl der Ant-Agenten, oder
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die Anzahl der lterationen gréBeren Einfluss auf das Ergebnis hat, wurde bei einer konstan-
ten Zahl von 100 Iterationen die Anzahl der Ant-Agenten zwischen 4 und 32 variiert und den
vorigen Ergebnissen gegenlbergestellt (graue Linie in Abb. 6.13). Die Unterschiede sind je-
doch gering, was darauf hinweist, dass das globale Pheromonenupdate, dessen Haufigkeit
durch die Variation der Ant-Agentenzahl ebenfalls fluktuiert, keinen bedeutenden Einfluss auf
das Ergebnis hat. Der AS-Algorithmus erzielt &hnliche Werte wie der optimierte Genetische
Algorithmus und ist damit im Durchschnitt etwa 10% schlechter als die ACS-Optimierung.
Verglichen mit den Resultaten des Genetischen Algorithmus liefern die Startwerte von Dori-
go und Gambardella (1997) bereits sehr gute Ergebnisse.
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Abbildung 6.14.: Vergleich zwischen verschiedenen o und 8 Parametern des ACS

Ausgehend von den obigen Ergebnissen sollte der Einfluss des Verhéltnisses von Pfad- (@)
zu Pheromonengewichtung (8) beim ACS untersucht werden. Um den Zeitbedarf zu be-
grenzen, wurde die Zahl der lterationen pro Kolonie auf 100 begrenzt, sowie die Anzahl
der Ant-Agenten pro Kolonie auf acht, sodass bei vier Optimierern 3.200 Pfade traversiert
werden. Es wurde erwartet, dass ein héheres 8 bessere Ergebnisse liefert, da dies die Wir-
kung der spezielle ACS-Heuristik gegenliber der Nearest-Neighbor-Heuristik verstarkt. Die
in Abbildung 6.14 dargestellten Ergebnisse unterstiitzen die Erwartung. Jeder Datenpunkt
entspricht dem gemittelten Wert aus 50 Simulationen. Es zeigt sich, dass eine starkere Ge-
wichtung von B zu deutlich besseren Ergebnissen, sowohl in Bezug auf den Preis, als auch
der Standardabweichung, fihrt.

Zuletzt soll der Einfluss der Exploitation-Wahrscheinlichkeit go untersucht werden. Dorigo
und Gambardella (1997) empfehlen go = 0.9. Ausgehend von der vorigen Evaluation wurde
der Algorithmus wieder mit den Startwerten und 100 Iterationen bei acht Ant-Agenten, verteilt
auf vier Kolonien parametrisiert und die Werte Uber 50 Experimente gemittelt. Es zeigt sich,
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Abbildung 6.15.: Untersuchung des gy, Parameters bei ACS

dass hohere gy Werte die Ergebnisse des Algorithmus deutlich verbessern. Das Optimum
liegt jedoch in diesem Falle nicht, wie bei Dorigo und Gambardella (1997) angegeben, bei
go = 0, 9, sondern etwas niedriger bei go = 0, 75.

Insgesamt zeigt sich, dass die von Dorigo und Gambardella (1997) angegebenen Werte
sehr gute Ausgangsergebnisse liefern und wenig domanenspezifisches Verbesserungspo-
tential bieten. Die in Tabelle 6.5 aufgetragenen Werte fiir die weiteren Versuche sind dem-
nach sehr nahe an den Startparametern. Im Vergleich zum Genetischen Algorithmus liefert
der ACS-Algorithmus deutlich bessere Werte, bendétigt aber fir die gleich Anzahl an tra-
versierten Pfaden um den Faktor 3 - 4 mehr Zeit. Selbst bei nur 800 traversierten Pfaden
erzielt der ACS-Algorithmus jedoch Ergebnisse, die beim Genetischen Algorithmus auch bei
Uber 80.000 traversierten Pfaden nur in Ausnahmefallen erreicht werden, wodurch sich der
Zeitunterschied wieder relativiert.

Tabelle 6.5.: Optimierte Werte des ACS-Algorithmus
Parameter | Wert | Bemerkung

Iterationen 100 | Wert pro Kolonie
Koloniegré3e 8 pro Optimierer
Optimierer 4

a 1 Pfadlangengewichtung

B 4 Pheromonengewichtung

o 0,75 | Exploitation-Wahrscheinlichkeit
0 0,1 | Globale Pheromonenverlustrate
to 1076 | Initialer Pheromongehalt

© 0,1 Lokale Pheromonenverlustrate
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6.3. Day-Ahead Optimierung

Eine klassische Anwendung fir die Optimierung von Verbrauchern ist die Day-Ahead-
Optimierung. Dabei werden plan- und steuerbare Lasten auf einen vorgegeben Ziellastgang
optimiert. Die Day-Ahead-Optimierung soll hier nur als Beispiel fir eine Vielzahl von Anwen-
dungsfallen aus der Verbrauchsplanung sein, bei denen unterschiedliche Zeitskalen oder
Anforderungen im Vordergrund stehen, so zum Beispiel bei der Planung der Minutenreserve
oder der im n&chsten Abschnitt behandelten Lastverlagerung durch Verbundoptimierung.

In der Praxis ist es haufig erforderlich, den Stromverbrauch so zu planen, dass systemimma-
nente volatile DERs mdglichst optimal genutzt werden kénnen. Die Erzeugungsleistung von
Windkraftanlagen ist anhand von Wettervorhersagen inzwischen bereits am Vortag in der
Regel mit hinreichender Genauigkeit planbar. Da fir den Betrieb der Anlage keine Ressour-
cen erforderlich sind, ist die erzeugte Energie glnstig verfigbar. Wird der Verbrauch anhand
der Erzeugung geplant, muss in geringerem Mafe externe (und damit haufig teure) Energie
dazugekauft werden und die Nutzer sparen Geld bei gesteigerter Effizienz.

In diesem Fall soll die erzeugte Energie einer 330 kW Windkraftanlage vom Typ Enercon E-
33 dazu dienen, den Bedarf der flexiblen Verbraucher in der Referenzliegenschaft zu decken.
Dazu wurde die Stromerzeugung der Anlage mit den Wetterdaten vom 15.09.2013 und dem
Greenius-Tool* des DLR simuliert und auf den steuerbaren Strombedarf der 100 Haushalte
umfassenden Referenzliegenschaft skaliert, sodass 10% der Nennleistung der Anlage zur
Deckung des Energiebedarfs der flexiblen Verbraucher zur Verfligung steht.
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Abbildung 6.16.: Simulation einer Enercon E-33 mit Winddaten vom 15.09.13, Skaliert auf
10% der Nennleistung

Die hier simulierte Windenergieerzeugung ist extrem atypisch fir die Liegenschaft, da diese
durch die hohe Anzahl von programmgetriebenen Verbrauchern erst in den Abendstunden
mehr Energie bendtigt. Dementsprechend kann auch von dem optimierten Fahrplan nicht er-
wartet werden, dass dieser die zur Verfligung stehende Energie vollstandig ausnutzen kann.

“http://freegreenius.dir.de , aufgerufen am 13.03.14
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Die verbesserte Ausnutzung der Freiheitsgrade der vier vollautomatischen Verbraucher sollte
jedoch fur signifikante Einspareffekte sorgen.

Es wurden zehn Simulationen im gesteuerten Betrieb mit dem ACS und zehn Simulationen
im ungesteuerten Betrieb durchgefiihrt und die Mittelwerte gebildet, um die durchschnittli-
chen Einsparpotentiale zu ermitteln. In Abbildung 6.17 sind die Verbrauche vom gesteuerten
und freien Betrieb gegenlbergestellt.
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Abbildung 6.17.: Vergleich zwischen und freiem Energieverbrauch (oben) und smarter Last-
steuerung (unten)

Wie erwartet Ubersteigt in beiden Fallen der Verbrauch in den spateren Zeitabschnitten die
Erzeugung. Im optimierten Fall jedoch deutlich geringer und auch die frihen Zeitabschnit-
te werden besser ausgenutzt. Im ungesteuerten Fall werden 78,5% der erzeugten Leistung
genutzt. Im gesteuerten Fall werden 85,6% genutzt (+ 7,1%). Dies bedeutet, dass im unge-
steuerten Fall 100,0 kWh an externer Energie eingekauft werden missen, wahrend es im
optimierten Szenario im Durchschnitt nur 78,5 kWh sind ( - 21,5 kWh).

Die Einbindung weiterer vollautomatischer Verbraucher, wie zum Beispiel Kiihlschréanke oder
Gefriertruhen, sollte das Optimierungsergebnis nochmals deutlich verbessern kénnen. In
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diesem Fall konnte anhand der simulierten Winddaten auch gezeigt werden, dass das Op-
timierungspotential der halbautomatischen Verbrauchern immer noch im hohen Mafe von
den Nutzungszeitrdumen abhangig ist.

6.4. Gezielte Lastverlagerung durch Verbundoptimierung

Analog zu Linsdorf und Sonnenschein (2009) soll gezeigt werden, dass ein gemeinsames
Schaltverhalten auch mit weichen Bedingungen, wie zum Beispiel einem Preissignal, ange-
regt werden kann. In der zitierten Arbeit wurden die Gerate mittels einer harten Einschalt-
bedingung, eines Schaltimpulses, dazu gebracht, in einem bestimmten Zeitraum zu starten.
Die Hypothese ist in diesem Fall, dass ein signifikanter Einfluss des Preissignals erkenn-
bar ist, dieser aber aufgrund der weichen Preisbedingung und der begrenzten Optimierung
nicht so effektiv ist, wie der direkte Schaltpuls in der Arbeit von Liinsdorf und Sonnenschein
(2009).

In Abbildung 6.18 beschreibt die rote Kurve den mittleren Stromverbrauch von zehn Simula-
tionen (blaue Kurven) mit 500 Geschirrspllern mit einem konstanten Stromtarif. Diese ent-
spricht in ihrem Verlauf gréB3tenteils dem Erwartungswert (siehe auch Abb. 6.1 und Abb.
6.5).
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Abbildung 6.18.: Stromverbrauch von 500 Geschirrspllern mit konstantem Preis

In dem Experiment wurde daraufhin ein Steuersignal um 13:00 Uhr fir eine Stunde einge-
setzt. Der Preis betragt in diesem Zeitraum 0,001 PE, auBerhalb des Zeitraums 1 PE, bei
unbegrenzter Leistung. Optimiert wurde mit einem ACO mit 1000 Iterationen bei acht Amei-
sen pro Kolonie und vier Kolonien und den oben bestimmten Parametern flr diesen Op-
timierungsalgorithmus. Die in Abbildung 6.19 dargestellten Simulationsergebnisse zeigen,
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dass in dem Zeitraum, in dem nicht die gesamte Operation des Geschirrspllers durchge-
fihrt werden kann, die hintere der beiden Lastspitzen platziert wird, da um diese Lastspitze
der Verbrauch héher ist (vgl. dazu die Tab. 6.1). Dadurch beginnen die Gerate gréBtenteils
um 12:00 Uhr mit ihrer Operation, was die direkte Vergleichbarkeit mit den Ergebnissen von
Linsdorf und Sonnenschein (2009) ermdglicht, da bei diesen ein hartes Einschaltsignal um
12:00 Uhr angewendet wurde.

Im direkten Vergleich konnten, ebenso wie bei Liinsdorf und Sonnenschein (2009), Lastspit-
zen von bis zu 90 kW erzeugt werden, wodurch gezeigt werden kann, dass ein Preissignal
in diesem Kontext eine vergleichbare Wirkung wie ein hartes Einschaltsignal haben kann.
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Abbildung 6.19.: Stromverbrauch von 500 Geschirrspllern mit Preissignal

Wird das Differenzsignal (siehe Abb. 6.20) zwischen dem Verbrauch mit konstantem Tarif
und dem Verbrauch mit Preissignal betrachtet, ist zu erkennen, dass ein GrofBteil der Leis-
tung durch eine Einschaltverzégerung abgerufen wird und folglich nur verlagert wird. Der
Effekt der scheinbaren Einsparung, die im Vorwege stattfindet und spater abgerufen wird,
ist als Rebound-Effekt bekannt (siehe Palensky und Dietrich (2011)). In Bezug auf den Zeit-
raum, aus dem die Energie abgerufen wird, besteht ein fundamentaler Unterschied zu der
Arbeit von Linsdorf und Sonnenschein (2009), da diese den Verbrauch vorziehen. Dieser
Unterschied basiert auf dem unterschiedlichen Einschaltparadigma. In dem hier vorgestell-
ten Planungsszenario wird das Gerat eingeschaltet und wirde ohne Optimierung zum fri-
hestméglichen Zeitpunkt starten, wodurch die Ahnlichkeit zwischen Abb. 6.1 und Abb. 6.18
erklart wird. Der Verbrauch kann dadurch nur in spatere Zeitrdume verlagert werden. Bei
Linsdorf und Sonnenschein (2009) werden die Gerate eingeschaltet und starten ohne Signal
erst zum spatest méglichen Zeitpunkt, wodurch der Verbrauch durch ein Startsignal nur noch
vorgezogen werden kann. Das hier implementierte System kann mit beiden Simulationsarten
betrieben werden und somit sowohl den Anwendungsfall der Energieplanung, als auch den
Anwendungsfall des kurzfristigen Energieabrufs umsetzen. Es konnte dadurch demonstriert



6. Simulation und Validierung 119

werden, dass langerfristige Energieplanung die gleichen Effekte wie das kurzfristige Abrufen
hervorrufen kann und beide Szenarien sich darin unterscheiden, ob die Einsparung vor oder
nach der Lastspitze auftritt.
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Abbildung 6.20.: Differenzsignal aus konstanter Preissimulation und Einsatz des
Preissignals

Es ist unschwer zu erkennen, dass solche kurzen Signale ohne explizite Leistungsbegren-
zung durch die auftretenden Lastspitzen negative und destabilisierende Effekte auf das Netz
haben kdnnten. In der Anwendung mussten daher eindeutige Richtlinien getroffen werden,
welche GréBenordnungen Uber kurze Zeitrdume abgerufen oder nicht abgerufen werden
dirfen.



6. Simulation und Validierung 120

6.5. Untersuchung des Grenzverhaltens der
Optimierungsalgorithmen

In diesem Szenario soll das Grenzverhalten der Optimierungsalgorithmen untersucht wer-
den. Von de Castro (2006) wurde die Hypothese formuliert, dass die Ant Colony Optimi-
zation dem Genetische Algorithmus bei einfachen Problemen Uberlegen ist, wahrend sich
dieses Verhaltnis mit zunehmender Problemkomplexitat umkehrt. Es soll untersucht werden,
ob dieses Verhalten auch in dieser Doméne nachgewiesen werden kann. Insbesondere in-
teressant ist dieser Sachverhalt daher, da im Abschnitt 6.2.4 durch die Migration gezeigt
werden konnte, dass die Problemstellung fir den Genetische Algorithmus in einer besonde-
ren Problemklasse angesiedelt ist.

Fir die Untersuchung wurde die erwartete benétigte Leistung anhand des Erwartungswertes
von 250 Waschmaschinen und 250 Geschirrspilern Uber einen Tag in 15 Minuten Abschnit-
ten berechnet. Im Ausgangsszenario wurden die 500 Verbraucher auf den Erwartungswert
optimiert. Danach wurden Simulationen mit 500 Verbraucher bis zum halben Erwartungswert
nach unten und bis zum doppelten Erwartungswert nach oben durchgefihrt. Erwartet wur-
de, dass im Bereich vom doppelten bis zum einfachen Erwartungswert der ACS-Algorithmus
bessere Ergebnisse erzielt und im Bereich des einfachen bis zum halben Erwartungswert
der Genetische Algorithmus unter Umsténden ein besseres Verhalten zeigen kénnte. Dabei
muss beachtet werden, dass hier der Genetische Basisalgorithmus mit dem besten ACO-
Ansatz verglichen wird. Daher wurde auch der ACO-Basisalgorithmus Ant-System (AS) mit
in die Betrachtungen einbezogen.
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Abbildung 6.21.: Grenzszenario
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Zur besseren Vergleichbarkeit und Gleichwertigkeit wurden mit jedem Algorithmus, unter
Bericksichtigung der optimierten Parameter fir die Optimierungsalgorithmen, 3200 Pfade
traversiert. In Abbildung 6.22 ist das Ergebnis der Versuche dargestellt. Es zeigt sich, dass
die Ergebnisse der Evaluation und Parametrisierung der Optimierungsalgorithmen wieder-
holt wurden konnten (siehe Abschnitt 6.1). Alle drei Algorithmen zeigen fir die verschiede-
nen Erwartungswerte ein &hnliches Verhalten. Fir diese Problemstellung konnten die ACO-
Ansatze immer bessere Ergebnisse als der Genetische Algorithmus erzielen, wobei ACS
gegeniber AS nochmals besser abschnitt.
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Abbildung 6.22.: Vergleich des Verhaltens der drei Optimierungsalgorithmen

Die Ergebnisse lassen folgende mégliche Schlussfolgerungen zu:

1. Das Problem ist im Sinne von de Castro (2006) nicht komplex genug, wobei die Defi-
nition des Begriffes komplex in diesem Zusammenhang nicht weiter prazisiert wurde.

2. Das Versuchsdesign war unzureichend. Hier zeichnet sich jedoch kaum Verbesse-
rungspotential ab, da die Definition der zunehmenden Komplexitdt unklar ist (siehe 1.
Punkt).

3. ACO-Ansétze sind dem Genetischen Basisalgorithmus Uberlegen. Es wére nun an
weiterfihrenden Arbeiten, komplexere und fortgeschrittenere GA zu implementieren
und zu untersuchen (bspw. Sigma-Scaling und andere Skalierungsfunktionen).

Historisch betrachtet wurden die ersten ACO-Ansétze verfolgt, als Genetische Algorithmen
bereits etabliert waren. Dementsprechend wére es plausibel, dass AS gegenlber dem Gene-
tischen Basisalgorithmus eine bessere Leistung zeigt, jedoch gegenlber weiterentwickelten
Ansatzen, durch den Entwicklungsvorsprung der GA, schlechter abschnitt.



7. Zusammenfassung und Ausblick

In diesem Kapitel sollen die gewonnenen Ergebnisse zusammengefasst werden und ein
Ausblick auf Weiterentwicklungspotentiale und Verbesserungsmaoglichkeiten flr zukinftige
Forschungsthemen gegeben werden.

7.1. Zusammenfassung

Demand-Side-Management ist eine der Schliisseltechnologien fiir das zuklinftige Smart
Grid, um einerseits durch langfristige MaBnahmen den zunehmenden Stromverbrauch zu
senken (siehe Abschnitt 2.1.5) und andererseits durch kurzfristige Steuerung besser auf die
Volatilitdt der erneuerbaren Energieerzeuger reagieren zu kénnen und das Energienetz und
die Infrastruktur effizienter zu nutzen. In dieser Arbeit wurde ein Ansatz entwickelt, um die
Flexibilitat der Verbraucher automatisiert und fur eine Vielzahl von Anwendungsmaglichkei-
ten nutzbar zu machen. Dazu wurde eine Architektur definiert, die die dafir notwendigen
Komponenten spezifiziert. Neben Managementkomponenten, welche die Geschaftsanwen-
dungen in das System eingeben, und infrastrukturellen Komponenten, wie einer Registry
und den Kommunikationspfaden, wurde auch ein generisches Verbrauchermodell entwickelt.
Das generische Verbrauchermodell abstrahiert durch ein iteratives Planungsmodell die dar-
unterliegende physikalische Schicht fir das Optimierungssystem und ermdglicht so die Op-
timierung von physikalischen Geraten und aggregierten Verbanden gleichermaf3en. Durch
das Planungsmodell ist es dariiber hinaus auf Lastebene mdéglich, die beiden, in der Lite-
ratur diskutierten und fir das DSM relevanten Verbrauchertypen (programmgetrieben und
vollautomatisch) in einem einzigen Modell abzubilden.

Das entwickelte Marktmodell realisiert eine einfache, mehrstufige Bérse, in der Anbieter ihre
Tarife mit den dazugehdrigen Erzeugungskapazitat anbieten kénnen. Im Gegensatz zu einer
direkten Steuerung ist damit kein spezifisches Wissen tber die Lasten erforderlich, da dieses
lokal verbleibt. Dies unterstiitzt auch datenschutzrechtliche sowie psychologische Aspekte,
die sich aus einer Fremdsteuerung durch den Energieversorger ergeben. Gegenulber reinen
Preissignalen sind keine Echtzeitlberwachung, regelungstechnische Ansatze zur Gegen-
steuerung oder Heuristiken zur Abschatzung der Wirkung der Preissignale auf die schét-
zungsweise vorhandenen Verbraucher, zur Vermeidung von Lawineneffekten, erforderlich
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(siehe Abschnitt 6.4). Bei den Auktionsanséatzen im DSM wird die Preisgestaltung meist bila-
teral vorgenommen. Wahrend es jedoch flr den Erzeuger in der Regel durch geeignete be-
triebswirtschaftliche MalBnahmen einfach ist, Preisniveaus und Grenzkosten zu berechnen,
missen Kunden regelmafig neue akzeptable Preise definieren. Ein unilateraler Preisansatz
sollte daher der Automatisierung des Marktes férderlich sein. Aufgrund der beschriebenen
Eigenschaften und deren Nachweis durch die Anwendungsfalle ist das hier definierte Markt-
modell anderen Modellen zumindest ebenbirtig. Bislang ungeklarte Fragen in Bezug auf das
in dieser Arbeit entwickelte Marktmodell sind die Echtzeitfahigkeit der Markte, deren Vertei-
lung und Granularisierung, sowie die Uberwachung durch Kontrollinstanzen bzw. Zertifizie-
rungsstellen. Gleichzeitig darf die psychologische Wirkung des Kontrollverlustes fir Energie-
versorger und Service Provider durch die Aufgabe der traditionellen Top-Down-Planung des
Bedarfes nicht unterschatzt werden. Dies ist vermutlich einer der Hauptgriinde dafiir, dass
dezentralisierte Ansétze, trotz ihrer vorteilhaften Eigenschaften, in der Praxis bislang geringe
Verbreitung fanden.

Die entwickelte Architektur eines Energiesystems wurde in Jadex implementiert und an die
Eigenschaften des Simulationssystems angepasst. Die Simulation umfasst die Umsetzung
von zwei Verbrauchertypen (programmgetriebener und thermischer Verbraucher) als Re-
ferenzimplementierungen des generischen Verbrauchermodells, sowie einer grundlegenden
Subsimulationsfunktionalitat. Es wurden zwei verteilte Optimierungsalgorithmen (Genetische
Algorithmen und Ant Colony System) implementiert und Parameter fir diese bestimmt. Die
Tests der Komponenten des Systems in Abschnitt 6.2 wiesen dessen korrekte Funktionalitat
nach.

Im Day-Ahead-Anwendungsszenario (siehe Abschnitt 6.3) wurden 157 Haushaltsgerate (95
Waschmaschinen und 62 Geschirrspller), sowie 4 Stromheizungen auf 10% der Nennleis-
tungsvorhersage einer Windkraftanlage optimiert. Dabei konnten durch die Optimierung im
Durchschnitt 21,5 kWh gegenliber dem unkoordinierten Fall eingespart werden. Die Erzeu-
gung war in dem Szenario gegenlaufig zum erwarteten Verbrauch, wodurch die durch die
begrenzte Flexibilitat der programmgetrieben Verbraucher eine besondere Schwierigkeit far
die Optimierung ergab. Das implementierte Marktmodell ist damit in der Lage, die Verfligbar-
keit von knappen Ressourcen adaquat abzubilden, wahrend sich das Optimierungssystem
sich dementsprechend verhélt und die Effizienz des Gesamtsystems steigert.

Es konnte ferner in Abschnitt 6.4 nachgewiesen werden, dass eine gezielte Lastverlagerung
durch Preissignale mdéglich ist und einen vergleichbaren Effekt hatte, wie bei der durch Lins-
dorf und Sonnenschein (2009) beschriebenen direkten Steuerung. Gleichzeitig bietet das
Preissignal einige Vorteile gegenlber der direkten Steuerung. So muss dem Energieversor-
ger nicht bekannt sein, welche spezifischen Gerate an der Lastverlagerung teilgenommen
haben, was einerseits aus technischer Sicht wiinschenswert ist, da nur wenig doméanen-
spezifisches Wissen Uber die beteiligten Gerate vorhanden sein muss und andererseits die
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Kunden nicht die Fremdsteuerung durch den Energieversorger akzeptieren missen, bezie-
hungsweise ihre Daten dem Energieversorger zur Verflgung stellen missen (siehe auch
Sonnenschein u. a. (2010)).

Im Zuge der Arbeit wurde die Metaheuristik des Ant Colony Systems von Dorigo und Gam-
bardella (1997) zu einem verteilten Ansatz erweitert. Dabei erzeugt jeder optimierende Agent
als Master eine lokale Kolonie von Ant-Agenten, die den verteilten Graphen traversieren.
Der Lésungsaustausch findet, wie in der Natur, passiv Uber die global platzierten und lokal
in jedem Knoten gespeicherten Pheromone statt. Die von Dorigo und Gambardella (1997)
beschriebenen, generischen Optimierungsparameter konnten gréBtenteils bestatigt werden.
Es konnte gezeigt werden, dass der verteilte Ansatz, im Gegensatz zu dem verteilten Ge-
netischen Algorithmus und dem verteilten Greedy-Algorithmus, deutlich bessere Lésungen
nach nur wenigen Optimierungsschritten erzeugt. Versuche mit zunehmend verknappenden
Ressourcen (Abschnitt 6.5) zeigten, dass der verteilte ACS-Ansatz fortwahrend bessere Er-
gebnisse liefert, als der verteilte Genetische Basisalgorithmus. Einschrankend muss festge-
halten werden, dass der Versuch mit dem Genetischen Basisalgorithmus durchgeflihrt wurde
und modernere Implementierungen deutlich bessere Ergebnisse liefern dirften.

Folgende Nebenresultate wurden im Zuge des Entwurfs und der Entwicklung des verteilten
Systems erzielt:

Um die internen Ablaufe und Prozesse in den einzelnen Agenten zu verdeutlichen, wurden
diese in CTL nach Xing und Singh (2003) visualisiert. Um die Interaktionen zwischen den
Agenten zu artikulieren, wurde das Visualisierungswerkzeug in Abschnitt 2.3.3 um die for-
male Definition von Kommunikationspfaden und Agentendomanen erweitert.

Zur Visualisierung der internen Struktur der BDI-Agenten wurde in Anhang B eine an Tropos
angelehnte Agentenbeschreibung entwickelt. Mit ihr lassen sich Ziele, Plane und die Belief-
Base eines Agenten und deren Relationen zueinander abbilden. Ebenso ist es mdglich, Aus-
fihrungsbedingungen und Services zu definieren und diese versténdlich und Ubersichtlich
darzustellen. Die Anwendbarkeit wurde sowohl an einem Beispielagenten zur Heizplanung,
als auch an der Implementierung des Base- und des EMS-Agenten, demonstriert.

Die Ergebnisse dieser Arbeit pladieren fiir eine weitergehende Diskussion Uber die Ab-
Ibsung des Paradigmas der flexiblen Tarife, hin zu einem betriebswirtschaftlich fundierten
Marktmodell fir ein intelligentes Smart Grid. Der Einsatz dieses hier entwickelten, weiterge-
henden Marktmodells, welches Nebenbedingungen und Netzrestriktionen Gber Strafpreise,
aber auch Pflichten des Energieversorgers, wie die Versorgungssicherheit, implizit abbilden
kann, wirde eine Reihe von technischen Problemstellungen, die sich durch den Einsatz des
flexiblen Tarifkonzepts ergeben, obsolet machen (z.B. Desynchronisierungsalgorithmen bei
Linsdorf und Sonnenschein (2009), Echtzeitiiberwachung bei Ramchurn u.a. (2011)).
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7.2. Ausblick

Die hier spezifizierte Architektur flr ein verbraucherorientiertes Energiesystem bietet deutli-
ches Erweiterungspotential. So kann die Beschreibung der Schnittstellen und Kommunika-
tionsprotokolle in folgenden Arbeiten genauer spezifiziert werden. Ebenfalls kénnten neue
EMS und Registry-Komponenten entwickelt werden und sich aus der weiterentwickelten Ar-
chitektur neue Nutzungspotentiale und Betriebsmodelle ableiten lassen. Ebenso ist es denk-
bar, dass im Zuge einer funktionierenden Architektureinbindung die Verbrauchsgerate um
diesbeziigliche Funktionalitdten erweitert werden, woraus sich neue Forschungsfragen fir
den Betrieb und die Potentiale des DSM ergeben kdnnten. Ein Beispiel ware die Einbindung
und Untersuchung von programmgetriebenen Haushaltsgeraten, die automatisiert eine Stun-
de Flexibilitat anbieten. Flr den Endverbraucher wére dies nur ein minimaler Komfortverlust,
der durch eine zuschaltbare Express-Funktion fiir Situationen, in denen das Gerat schnell
arbeiten muss, noch abgemildert werden kénnte.

Im Bereich der Implementierung und Simulation kénnten weitergehende Simulationen von
Betriebskonzepten zur Verifikation und Weiterentwicklung beitragen. Potential bietet hier
die weitergehende Untersuchung der Optimierungsalgorithmen. In modernen Operation Re-
search Anwendungen werden Kombinationen von Branch and Cut-Algorithmen und Me-
taheuristiken eingesetzt, um schneller und effizienter kombinatorische Probleme zu l6sen.
Die Referenzimplementierung mit Jadex kann ebenfalls realitatsnéher gestaltet werden, in-
dem genauere Simulationsmodelle fir thermische Verbraucher eingebunden werden (z.B.
MATLAB/Simulink-Modelle). Die darauf folgende Stufe wéare die Implementierung der hier
beschriebenen dezentralen Kapazitdt und des Marktmodells in bestehende Energy Service
Interfaces wie OGEMA oder OpenADR und die Durchfiihrung von Feldtests und Messungen
auf physischen Geraten und Hardware. Im Zuge dazu misste parallel auch eine Infrastruktur
zum Registrieren und Auffinden von Energy-Services entwickelt werden.

AbschlieBend muss festgehalten werden, dass die dynamische Laststeuerung nur ein Teil
des Smart Grids der Zukunft sein kann. Daneben gilt es langfristige DSM-Bemuhungen wei-
terhin aufrecht zu erhalten. Dartber hinaus ist die physikalische Demand-Response als zwei-
te Saule notwendig. Nur in Zusammenhang mit diesen MalBBnahmen kann eine vollstandige
Integration des Demand-Side-Managements im Smart Grid gelingen.
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A. XML-Definitionen

A.1. XML-Definition des Semiautomatic-Devices

Tabelle A.1.: XML-Struktur des Semiautomatic-Devices

Element

| Beschreibung

<ConsumerProfile>

<device>

Geratebeschreibung

<type>

Gerétetyp (sdevice)

<powerProfile>

Vektor mit dem Lastprofil

<data> || Leistung in KW zum Zeitpunkt
0
<data> || Leistung in KW zum Zeitpunkt

n

</powerProfile>

<flexibility Vector>

kumulierte Wahrscheinlichkeit
fir 0 Zeitslots Flexibilitat

<flexibility Vector>

kumulierte Wahrscheinlichkeit
fir n Zeitslots Flexibilitat

<runtimeVector>

kumulierte Wahrscheinlichkeit
fir Startzeitpunkt 0

<runtimeVector>

kumulierte Wahrscheinlichkeit
fir Startzeitpunkt 95

</ConsumerProfile>
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A.2. XML-Definition des Vector-Devices

Tabelle A.2.: XML-Struktur des Vector-Devices

Element

| Beschreibung

<Vectorinfo>

<day>

Tag des Jahres

<powerProfile>

Vektor mit dem Lastprofil, so-
fern kein Modell angegeben
wurde

<data> || Leistung in kW zum Zeitpunkt
0
<data> || Leistung in KW zum Zeitpunkt

n

</powerProfile>

<hA>

Verlustkoeffizient

<CCoeff>

Raumkoeffizient

<obereSchwelle>

Obere Temperaturschwelle

<untereSchwelle>

Untere Temperaturschwelle

<raumtemperatur>

Raumtemperatur zum Simu-
lationstart

</VectorInfo>
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HAW-Hamburg, Fakultédt Technik und Informatik, Departement fiir Informations- und Elektro-
technik, Labor flir Multimediale Systeme

B.1. Einleitung

Durch die zunehmende Verbreitung von vernetzen Geraten und dem steigenden Automati-
sierungsgrad werden immer mehr proaktive, autonome und interagierende Softwaremodule
Teil dieser Infrastruktur. Wooldridge (2004) definiert diese Softwaremodule als Agenten, wel-
che reaktiv oder eigenstandig, anhand von Zielen und Planen, mit der Umwelt interagieren.
Neben der direkten Umwelt, mit der der Agent wechselwirkt, spielt auch die Interaktion zwi-
schen Agenten zwecks Informationsaustausch oder Koordination eine zunehmende Rolle.

In Projekten mit Agententechnologie muss dementsprechend die zunehmende Komplexitat
der Komponenten an sich, als auch deren Wechselwirkungen, konsequent durch Planun-
gen und Beschreibungen verwaltet werden. Um den Entwicklungsprozess zu unterstltzen,
entwickelten Bresciani u.a. (2004) und Giorgini u.a. (2005) TROPOS als graphisches Mo-
dellierungswerkzeug fur Agenten.

Tropos positioniert sich bereits frih im Entwicklungsprozess, beginnend mit der Anforde-
rungsanalyse (siehe Fuxman u.a. (2004)) und dem Design und kann somit Wasserfallm-
odelle im Softwareprojektmanagement optimal bis zur Implementierung unterstiitzen. In der
Implementierungsphase und darlber hinaus ist Tropos aufgrund der eingeschrankten und
unspezifischen Sprachelemente jedoch nicht ausreichend definiert. Dabei ist die genaue
Dokumentation und Beschreibung der Elemente in den zunehmend iterativen Entwicklungs-
prozessen, wie extreme programming oder SCRUM, essentieller Bestandteil fir die effiziente
Fortentwicklung des Softwaresystems.
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In dieser Arbeit sollen daher graphische Beschreibungselemente definiert werden, die der
Dokumentation von Agenten, insbesondere in Jadex', dienen sollen. Dabei sollen bekannte
Elemente von Tropos Gbernommen werden und den Anforderungen angepasste werden, so-
dass eine einfache graphische Beschreibung von Agenten fiir Dokumentationen ermdéglicht
wird. Dadurch sollte das Agentenparadigma in moderne Vorgehensmodellen zum iterativen
Softwaredesign besser einsetzbar sein.

Die Arbeit ist wie folgt strukturiert: Nach der Einleitung werden die grundlegenden Designele-
mente n&her beschrieben und spezifiziert. Daraufhin wird anhand eines einfachen Beispiel
deren Einsatz demonstriert. Im letzten Abschnitt werden Verbesserungs- und Weiterentwick-
lungspotentiale identifiziert.

B.2. Beschreibung des graphischen Grundelemente

Die Grundelemente umfassen nach derzeitigem Stand acht Elemente, die in Abbildung B.2
dargestellt werden. Ahnlich wie bei UML wird der Typ des jeweiligen Elements, umschlossen
von Doppelpfeilen, als oberstes Textelement angegeben (Beispielsweise: «Belief»). Es folgt
die eindeutige Bezeichnung des Elements in Fettschrift, sowie optional nach einem Doppel-
punkt in kursiver Schrift der Datentyp des jeweiligen Elements.

<< BDI Agent >>
BDI_Agent_Name

<<CreateCondition>>
(Condition_A) <<Servicelnterface>>

AND IServicelnterface_Name

(Condition_B)

<<Service Method>> | <<Service Method>>
service_Method_A service_Method_B

<<Main-Goal>> <<Plan>> <<Belief>>
Goal_Name Plan_Name belief_Name : Belief Type _ > Means End Reasoning

Deliberation

Abbildung B.1.: Graphische Beschreibungselemente

Das zentrale Element ist die Doméane («Agent», «BDI-Agent» oder «Capability»), die den
Umfang des Agenten beschreibt. Sie umschlie3t sémtliche Elemente, die Teil des Agenten
sind.

Bestandteile von BDI - Agenten sind hauptsachlich Goals und Plans, die durch ein Rechteck,
beziehungsweise durch ein Oval, darstellt werden. Plane werden mit Goals durch Means-
End-Pfeile verbunden, wobei die Pfeilspitze vom Plan zu dem verbundenen Goal fihrt. Goals
kénnen auf drei Arten aufgerufen werden: Durch Servicemethodenaufruf, durch Conditions

Twww.activecomponents.org
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und durch andere Goals. In jedem Fall wird das entsprechende Element durch einen deli-
beration-Strich mit dem Goal verbunden. Goals, die durch Umweltbedingungen aufgerufen
wurden, also entweder durch Serviceaufrufe, oder durch Be/ief—Anderungen und dadurch er-
fullte Conditions, sollten als «Main-Goal» klassifiziert werden. Goals, die Teilziele von Main-
Goals darstellen als «Sub-Goals».

Der Condition-Block soll Bedingungen darstellen, die sich aus den Beliefs ergeben und da-
mit zur Erzeugung eines Goals fihren. Die Bedingungen kdnnen gemaf der Booleschen
Algebra formuliert werden.

Beliefs stellen das Umweltwissen des Agenten Uber Variablen dar und sollten dementspre-
chend wie Variablen in UML unter Angabe des Datentyps beschrieben werden.

Services, die der Agent anbietet, werden durch einen Winkel reprasentiert, welcher aus der
Agentendomaéne herausragen sollte. Die Methoden, die durch den Service bereitgestellt wer-
den, sind unter dem Beschreibungsrechteck angeordnet.

B.3. Anwendungsfall: Automatisierte Heizplanung in
einem Haushalt

Zur Demonstration der im vorigen Abschnitt definierten Elemente dient ein einfaches Agen-
tenszenario. Dabei soll ein BDI-Agent beschrieben werden, der in einem Haus mit zwei
Raumen anhand von Tarifsignalen und Wetterdaten automatisiert einen Heizplan fir eine
Stromheizung erstellt. Der Agent ist in Abbildung B.2 mit den beschriebenen Elementen dar-
gestellt. Entsprechend der Smart-Meter Richtlinie in Deutschland muss das Energy Service
Interface (ESI) dem Stromanbieter einen Service zur Eingabe eines Tarifsignals bereitstel-
len. Die Wetterdaten werden, der Einfachheit halber, ebenfalls Uber das ESI gesendet. Der
Hausagent erzeugt nun einen Heizplan mittels des GenerateHeatingForecast-Goals, sofern
keiner vorliegt, oder wenn das Tarifsignal oder die Wetterdaten aktualisiert wurden.

Wenn entweder bestimmte Temperaturgrenzen verletzt sind, oder die Uberpriifung des Heiz-
plan durch die check(heatingForecast, now)-Methode ergibt, dass geheizt werden muss, wird
das entsprechende KeepTemperatureGoal ausgefiihrt, welches dafir sorgt, dass in einem
der Raume oder in allen durch die Ausfiihrung des entsprechenden Plans geheizt wird.
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<< BDI Agent >>
HouseholdBDI

<<Servicelnterface>>
IEnergyServicelnterface

>

tariffSignal : Double[]

<<Belief>>
HeatingForcast :
Object

<<Belief>>

<<Belief>>
tempRoomA : Double

tariffUpdate

<<Service Method>> | <<Service Method>>
weatherUpdate

<<Main-Goal>>
GenerateHeatingForecast

<<Plan>>
K GeneratePlan

<<CreateCondition>>
(HeatingForecast == null)

<<CreateCondition>>
(tempRoomA < 19)
OR (tempRoomB < 19)

OR check(HeatingForecast, now)

<<Belief>>
tempRoomB : Double

<<Main-Goal>>
KeepTemperatureGoal

<<Plan>>

HeatRoomAPlan

<<Plan>>
HeatRoomBPlan

/

Abbildung B.2.: BDI-Agentenentwurf fir eine automatisierte Heizungssteuerung anhand von

externen Preissignalen und der Wettervorhersage

B.4. Fazit

Die Fortentwicklung von Tropos fir die Implementierungsphase und die Softwaredokumen-
tation steht noch am Anfang. Die Beschreibungselemente sind daher bislang stark an den
Méglichkeiten von Jadex orientiert. Fir eine Weiterentwicklung missten daher mehr gene-
rische Beschreibungselemente entwickelt werden. Ebenfalls muss zu diesem Thema die Li-
teratur eingehender untersucht werden, um mdégliche Synergieeffekte und parallele Entwick-

lungen zu identifizieren.
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