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ABSTRACT: In Austria, a considerable part of the energy supply is now generated from renewable energy
resources such as hydropower, photovoltaics or wind power. At the private level, in particular the number of
photovoltaic systems is increasing. Energy consumption at the household level has a significant impact on
the environment. However, it is often difficult for end users to understand this complex issue. This in turn
yields to less willingness to change their own energy consumption behavior. Therefore, end users need to
be able to view and understand their own energy data to foster a sustainable change towards more efficient
energy consumption behavior. In order to present relevant energy data in a comprehensible way to end users,
special attention must be paid to proper designs and formats with respect to visualization. In addition, end
users can be encouraged to reconsider their own household activities with time-dependent, high-resolution
energy data visualizations and the illustration of peak loads. The current literature often refers to electricity
consumption visualizations, but not to electricity generation with own photovoltaic systems and public grid
feed-in. Hence, this paper addresses the private end users’ comprehension of energy data visualizations with
a particular focus on the different complexity levels of time-dependent electricity consumption, generation
and feed-in. In an experimental online survey, the comprehension was tested with a total of n = 538 partici-
pants, considering the response time. Participants were randomly assigned to one of three groups, with differ-
ent visualization types (line graph, bar chart, wind rose). Results show that comprehension differs depending
on the visualization type and information density. For the visualization of mere electricity consumption,
no significant differences in comprehension by visualization type are determined, although the wind rose
achieves the best results for this. Comprehension of more complex visualizations is comparatively highest
with line graphs, especially to visualize electricity consumption and generation. Furthermore, the personal
energy affinity influences the comprehension of electricity consumption, generation and feed-in visualiza-
tions. Results can be used to optimize smart energy management systems in private households and foster
end users to adopt a more sustainable energy consumption behavior.

1. EINLEITUNG

In Osterreich wird mittlerweile ein erheblicher Teil der Energieversorgung aus erneuerbaren Energiequellen
wie Wasserkraft, Photovoltaik oder Windkraft gewonnen. Auf privater Ebene nimmt vor allem die Anzahl an
Photovoltaikanlagen zu. Dabei hat der Energieverbrauch auf Haushaltsebene einen wesentlichen Einfluss auf
die Umwelt. Allerdings ist es fiir Endnutzer*innen oft schwierig, dieses komplexe Thema zu verstehen. Dies
kann wiederum zu einer geringeren Bereitschaft, das eigene Energieverbrauchsverhalten zu dndern, fiihren.
Daher miissen Endnutzer*innen ihre eigenen Energiedaten einerseits einsehen und andererseits verstehen
konnen, um eine nachhaltige Anderung zu einem effizienteren Energieverbrauchsverhalten herbeizufiihren.

Insgesamt wird in der vorhandenen Literatur im Kontext der Energiedatenvisualisierung im Zeit-
verlauf zwar héufig auf den Stromverbrauch Bezug genommen, nicht jedoch auf die Stromerzeugung
mit eigenen Photovoltaikanalgen und die Stromeinspeisung in das offentliche Netz. Dies fiihrt zu der
folgenden Forschungsfrage:

Welcher Datenvisualisierungstyp zu Stromverbrauch, -erzeugung und Netzeinspeisung im Zeitver-
lauf fiihrt bei privaten Endnutzer*innen zum besten Verstdndnis?
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2. THEORETISCHER HINTERGRUND

Die Féhigkeit zum Verstehen von Grafiken ist auf drei Ebenen verteilt. Die erste Ebene behandelt das Lesen
der Daten. Es sollen also bestimmte Informationen in einer Visualisierung gefunden werden. Das beinhaltet
beispielsweise die Fahigkeit, die Hohe eines Balkens in einem Balkendiagramm oder die Anzahl der Sym-
bole eines bestimmten Typs in einem Symbolfeld abzulesen. Auf der zweiten Ebene sollte man in der Lage
zum Lesen zwischen den Daten sein. Es gilt, Beziehungen in den Daten zu finden, die in einer Visualisierung
dargestellt sind. Dies zeigt sich beispielsweise im Erkennen von Unterschieden zwischen verschiedenen
Balken oder Symbolgruppen. Die hochste Ebene des Verstindnisses von Visualisierungen spiegelt sich in
der Fahigkeit zum Lesen itiber die Daten hinaus wider. Es gilt hierbei, Schlussfolgerungen aus den Daten
zu ziehen und Vorhersagen zu treffen. Diese Verstdndnisebene ist notwendig um beispielsweise zukiinftige
Trends aus Liniendiagrammen zu prognostizieren oder beim Vergleich zweier Diagramme die Bedeutung
von Skalenbereichen und Skalenbeschriftungen zu verstehen (Galesic & Garcia-Retamero 2011).

Um Informationen direkt aus einem Diagramm zu lesen, muss man zunéchst die Konzepte der Dia-
grammgestaltung verstehen. Um die aus Diagrammen gelesenen Informationen zu verarbeiten, muss
man weiters Vergleiche anstellen und Berechnungen durchfiihren. Um letztendlich zu verallgemeinern,
vorherzusagen oder Trends zu erkennen, muss man die Informationen im Diagramm auf den Kontext
der Situation beziehen (Friel et al. 2001).

Das Verstandnis von Energiedaten steht in Zusammenhang mit der Bereitschaft, das eigene Ener-
gieverbrauchsverhalten zu dndern (Fischer 2008). Die Art der Datenvisualisierung beeinflusst wieder-
um, in welchem Ausmal} Nutzer*innen ihren Stromverbrauch nachvollziehen konnen. Da je nach Art
der Darstellung unterschiedliche Schliisse iiber den individuellen Verbrauch gezogen werden, ist im
Bereich der grafischen Visualisierung von relevanten Energiedaten fiir Endnutzer*innen insbesondere
auf passende Designs und Formate zu achten (Herrmann et al. 2017).

Die aktuelle Literatur zeigt, dass fiir die Darstellung von Energiedaten am hédufigsten einfache
Balkendiagramme, Liniendiagramme oder Tortendiagramme verwendet werden (Grant 2016). Auf-
grund ihrer Ubersichtlichkeit fithren diese Visualisierungstypen zu einem hoheren Verstindnis bei den
Endnutzer*innen und werden ungewohnlichen oder bildhaften Visualisierungen vorgezogen (Quispel
& Maes 2014). Zudem spricht fiir eine Energiedatenvisualisierung im Zeitverlauf in Verbindung mit
einer hohen zeitlichen Aufiésung, dass Endnutzer*innen insbesondere mit der Darstellung von Spitzen-
lasten zum Hinterfragen ihrer Aktivititen im Haushalt bewegt werden konnen (Costanza et al. 2012).

Fiir die Nutzung von traditionellen Formaten spricht die leichtere Versténdlichkeit gegeniiber mo-
dernen Formaten. Vergleiche des Energieverbrauchs innerhalb von homogenen Perioden (Stunden, Ta-
gen, Wochen, Jahren) sind tiblich und helfen den Endnutzer*innen, Lastspitzen zu identifizieren (Muru-
gesan et al. 2015). Aus diesem Grund wurden in der gegenstindlichen Arbeit die Visualisierungstypen
Liniendiagramm, Séulendiagramm sowie Windrosendiagramm gewéhlt. Letzteres konnte aufgrund sei-
ner grundsitzlichen Ahnlichkeit zu einem Tortendiagramm und der Assoziationsmoglichkeit mit einer
Uhr eine Alternative zu bekannteren Visualisierungstypen darstellen.

3. METHODISCHE VORGEHENSWEISE

Im Zuge einer experimentellen Online-Befragung wurde das Verstéindnis der Proband*innen zu Ener-
giedatenvisualisierungen hinsichtlich des Stromverbrauchs, der Stromerzeugung und der Netzeinspei-
sung eines Mehrpersonen-Haushalts an einem Tag erhoben. Fiir das Experiment wurden Proband*innen
iiber verschiedenste Kanile sozialer Medien mittels Snowball-Sampling rekrutiert. Die Proband*innen
wurden zufillig in eine von drei Gruppen (A, B oder C) zugeteilt, wobei jeder Gruppe ein anderer Visu-
alisierungstyp présentiert wurde (Linien-, Sdulen- oder Windrosendiagramm). Innerhalb der Gruppen
wurden drei unterschiedliche Ebenen der Informationsdichte (1. Stromverbrauch, 2. Stromverbrauch
und -erzeugung, 3. Stromverbrauch, erzeugung und Netzeinspeisung) behandelt. Die Stimuli in diesem
3 (Visualisierungstyp) x 3 (Informationsdichte) Mixed-Design sind in der Abb. 1 dargestellt.
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Das Verstindnis wurde auf den drei Ebenen i) Lesen der Daten, ii) Lesen zwischen den Da-
ten und iii) Lesen iiber die Daten hinaus abgefragt. Die Abfragen wurden unter Mitwirkung von
Expert*innen in einem iterativen Prozess entwickelt. Auf ein ausgewogenes Verhiltnis von Ab-
fragetypen mit offener Antwortmdglichkeit, Single Choice- und Multiple Choice-Abfragen sowie
eine gleichmifBige Verteilung der Ebenen zum Verstdndnis wurde geachtet. Zur besseren prakti-
schen Durchfithrung wurden im Online-Befragungsinstrument jeweils zwei Abfragen pro Seite ge-
titigt. Eine Auflistung der Abfragen, des Abfragetyps und der jeweiligen Ebene des Verstidndnisses
ist in der Tab. 1 gegeben.

Stromverbrauch Stromerzeugung Netzeinspeisung
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itk
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W

Abb. 1: Visualisierungstypen und Ebenen der Informationsdichte.

Die Proband*innen konnten fiir jede Antwort Punkte sammeln. Diese setzten sich zum einen aus
der Richtigkeit der Antwort, zum anderen aus der Dauer der Beantwortung zusammen.

Fiir jede vollstindig korrekte Antwort konnte 1 Punkt erreicht werden. Bei den offenen Antwort-
moglichkeiten (F1, F4, F6) wurden praktikable Toleranzgrenzen gesetzt (F1: + 0,10 kWh, F4: £ 15 %,
F6: + 15 %), die ab dem Uber- oder Unterschreiten zum vollstindigen Punkteverlust bei der jeweiligen
Abfrage fiihrten. Ausgehend von der richtigen Antwort wurde das Punkteausmalf} innerhalb des ent-
sprechenden Toleranzbereichs linear reduziert. Falsch beantwortete Single Choice-Abfragen (F2, F5)
wurden genauso mit 0 Punkten bewertet. Bei der Multiple Choice-Abfrage (F2) konnte fiir jede richtige
Auswahl (bei 2 korrekten Auswahlmdglichkeiten) 0,50 Punkte erreicht werden, jede falsche Auswahl
fiihrte zu einem Verlust von 0,50 Punkten.
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Als zweites Kriterium wurde die Dauer der Beantwortung beriicksichtigt. Fiir eine maximale Beant-
wortungsdauer von 45 Sekunden wurde 1 Punkt vergeben, im Bereich 45 Sekunden bis 180 Sekunden
wurde das Punkteausmal linear reduziert, eine Beantwortungsdauer von mehr als 180 Sekunden fiihrte
zum vollstandigen Punkteverlust. Die erreichten Punkte fiir Richtigkeit und Dauer wurden schlussend-
lich miteinander multipliziert, sodass ein finaler Score zum Verstdndnis pro Abfrage resultierte. Die
zur jeweiligen Ebene der Informationsdichte zugehorigen Abfragen wurden im Anschluss mithilfe des
arithmetischen Mittels zusammengefasst.

Tab. 1: Abfragen zum Verstdndnis, Abfragetyp und zugehorige Ebene.

Abfrage Typ Ebene
Stromverbrauch
Wie hoch schétzen Sie den Verbrauch zwischen 03:00 Lesen der
F1 . Olffen»
und 03:15 Uhr? Daten
In welchem Zeitraum tritt die Verbrauchsspitze des Single Lesen zwischen den
Tages auf? Choice Daten
Stromverbrauch und -erzeugung
F3 In welchen der folgenden Zeitraume wird stets mehr Multiple Lesen zwischen den
Energie erzeugt als verbraucht? Choice Daten

Bitte schitzen Sie, wie viel % des Energieverbrauchs

F4 zwischen 09:00 Uhr und 10:00 Uhr durch PV-Erzeu-  Offent Lesen iiber die Daten

gung abgedeckt wird. hinaus
Stromverbrauch, -erzeugung und Netzeinspeisung

In welchem Zeitraum tritt die Spitze der Netzeinspei-  Single Lesen der
F5 .

sung auf? Choice Daten

Bitte schitzen Sie, wie viel % der Eigenverbrauch am
F6 Gesamtverbrauch an diesem Tag ausmacht (,,Autar- Offen®
kiegrad*).

Lesen iiber die Daten
hinaus

a Angabe in kWh, ® Angabe in %.

Da wesentliche Ausreif3er in den Daten vorhanden sind, wurden fiir die Datenauswertung zunéchst
die tatsdchlichen Antworten der Proband*innen sowie die Beantwortungsdauern mit robusten deskrip-
tiven Methoden (Mediane, Quartilsabstinde, relative Haufigkeiten) dargestellt. Etwaige Unterschiede
zwischen den Visualisierungstypen und der Informationsdichte wurden schlussendlich anhand der re-
sultierenden Scores betrachtet. Diese einheitlichen Vergleichswerte wurden im Rahmen einer Kovari-
anzanalyse mit Messwiederholung gepriift. Als Einflussfaktor diente hierfiir die personliche Energieaf-
finitit. Diese wurde anhand von vier Aussagen auf jeweils fiinf Auspragungen von 1 = trifft gar nicht zu
bis 5 = trifft voll und ganz zu abgefragt und in eine Skala ,,Energieaffinitit” zusammengefasst.
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4. ERGEBNISSE

Insgesamt haben sich n = 538 Proband*innen am Online-Experiment beteiligt. Die Befragten sind im
Durchschnitt 43,21 Jahre alt (SD = 16,61). 55,07 % sind ménnlich und 44,77 % weiblich. Eine Person
hat ihr Geschlecht als ,,divers” angefiihrt. Hinsichtlich des hochsten Bildungsniveaus geben 11,37 %
an, maximal einen Lehrabschluss zu haben, wihrend 10,12 % eine berufsbildende mittlere Schule ab-
geschlossen haben. Einen Maturaabschluss haben 32,87 % vorzuweisen, die verbleibenden 45,64 %
haben einen Hochschulabschluss. Die Befragten leben tiberwiegend in einem Zweipersonenhaushalt
(39,23 %). 13,13 % geben an, allein zu leben. 22,07 % leben in einem Drei-Personen-Haushalt, wih-
rend Haushalte mit vier oder mehr Personen ebenfalls recht hdufig vorkommen (25,57 %). Die Ener-
gieaffinitét (o = 0,78) der Proband*innen ist im Schnitt moderat ausgepriagt (MW = 3,58; SD = 1,07).

Tab. 2: Gegeniiberstellung korrekter und tatséiichlicher Antworten.

Tatsdachliche Antwort Korrekte Antworten
Med? (IQR?) Anteile Werte
Fle 025 (0,14) 0,27
F2d 87,92 % 16-17 Uhr
F3e 36,69 % 11-12 Uhr, 15-16 Uhr
F4f 66,00 (25,00) 65,14
F5d 86,12 % 15-16 Uhr
Fof 68,00 (30,00) 73,27

aMedian, ® Quartilsabstand, ¢ Werte in kWh, 4 Single Choice, ¢ Multiple Choice, f Werte in %.

In der Tab. 2 sind die korrekten Antworten den statistischen Werten tatsdchlich gegebener Antwor-
ten gegeniibergestellt. So befinden sich die Angaben durchschnittlicher Proband*innen bei den offenen
Abfragen (Medg, = 0,25, Medg, = 66,00, Medg, = 68,00) sehr nahe an den korrekten Antworten (F1 =
0,27, F4 = 65,14, F6 = 73,27). Auch die Single Choice-Abfragen (F2, F5) wurden von 87,92 % (F2)
bzw. 86,12 % (F5) haufig richtig beantwortet. Schwieriger war die Multiple Choice-Abfrage (F3) — hier
konnten nur 36,69 % der Proband*innen die beiden korrekten Antworten anfiihren.

Wihrend durchschnittliche Proband*innen die Abfragen mit der niedrigsten Informationsdichte
zum bloBen Stromverbrauch in 1:09 Minuten (IQR = 0:47) beantwortet haben, wurden fiir die Abfragen
auf der Ebene Stromverbrauch und -erzeugung 1:27 Minuten (IQR = 1:04) bendtigt. Bei der hochs-
ten Informationsdichte Stromverbrauch, -erzeugung und Netzeinspeisung benétigten durchschnittliche
Proband*innen 1:12 Minuten (IQR = 1:03), um die Fragen zu beantworten (Tab. 3).

Tab. 3: Beantwortungsdauern nach Informationsdichte.

Informationsdichte Meds (IQRP)
Stromverbrauch 1:09 (0:47)
Stromverbrauch und -erzeugung 1:27 (1:04)
Stromverbrauch, -erzeugung und Netzeinspeisung 1:12 (1:03)

2 Median, ® Quartilsabstand, Beantwortungsdauern in Minuten.
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Bei Betrachtung der endgiiltigen Scores sind einige Unterschiede festzustellen. Zunéchst féllt auf,
dass die hochsten Scores auf der niedrigsten Ebene der Informationsdichte erzielt werden. So werden
Visualisierungen zum blolen Stromverbrauch anhand von Liniendiagrammen (M = 0,45, SD = 0,26),
Saulendiagrammen (M = 0,45, SD = 0,25), aber auch Windrosendiagrammen (M = 0,51, SD = 0,28)
vergleichsweise gleich gut verstanden.

Auf der nichsthoheren Ebene der Informationsdichte ist die eigene Stromerzeugung in der Visu-
alisierung dem Stromverbrauch erginzt. Hier werden die geringsten Scores erreicht, insbesondere bei
Visualisierungen mittels Sdulen (M = 0,2, SD = 0,19) und Windrosen (M = 0,21, SD = 0,20).

Die hochste Informationsdichte enthélt zusétzlich noch Informationen zur Einspeisung in das
Stromnetz. Bei diesen Visualisierungen werden wiederum hohere Scores erreicht. Sowohl Liniendia-
gramme (M = 0,42, SD = 0,27), als auch Séulendiagramme (M = 0,41, SD = 0,24) werden auf dieser
Ebene dhnlich gut verstanden. Einzig die Windrose (M = 0,35, SD = 0,25) fiihrt hier zu einem schwé-
cheren Ergebnis (Tab. 4).

Tab. 4: Vergleich der Scores.

Informationsdichte Linien Séulen Windrose
n 164 169 168

Stromverbrauch 0,45 (0,26) 0,45 (0,25) 0,51 (0,28)
Stromverbrauch und -erzeugung 0,33 (0,24) 0,22 (0,19) 0,21 (0,20)
?;;gg;:g;l;rauch, -erzeugung und Netze- 0.42 (0.27) 0,41 (0,24) 0.35 (0.25)

Score-Mittelwerte im Bereich [0, 1], Standardabweichungen in Klammern.

Beim Visualisierungstyp sind signifikante, aber eher schwache Unterschiede gegeben (F(2, 497) =
3,28, p=10,039, n2 =0,013). Im Mittel sind Liniendiagramme somit etwas verstdndlicher im Vergleich
zu Sdulendiagrammen und Windrosen. Wie oben bereits angefiihrt, ist ein moderat ausgeprégter Haup-
teffekt hinsichtlich Informationsdichte festzustellen (F(1,96, 972,22) = 29,98, p < 0,001, 2 = 0,057).
Zudem ist eine Wechselwirkung zwischen Visualisierungstyp und Informationsdichte der Visualisie-
rung vorhanden (F(3,91, 972,22) = 10,73, p < 0,001, 2= 0,041). Insbesondere auf der Ebene Stromver-
brauch und -erzeugung wird dieser schwache, aber vorhandene Effekt beim Liniendiagramm am meis-
ten deutlich. Das Windrosendiagramm weist bei der niedrigsten Informationsdichte die hdchsten Scores
auf, wohingegen es bei der hochsten Informationsdichte die niedrigsten Scores erreicht (Abb. 2).
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N esoclleess Windrose
0,1

Stromverbrauch Stromverbrauch und -erzeugung  Stromverbrauch, -erzeugung
und Netzeinspeisung

Abb. 2: Randmittel der Scores nach Visualisierungstyp und Informationsdichte.
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Die genannten Effekte sind im Rahmen der Kovarianzanalyse bereits um die Energieaffinitét kor-
rigiert (F(1, 597) = 12,23, p = 0,001, n2 = 0,024). Zudem steht das Verstiandnis verschiedener Ebenen
der Informationsdichte in Wechselwirkung mit der Energieaffinitit (F(1,96, 972,22) = 4,68, p = 0,01,
12 = 0,009). Die Ergebnisse der Kovarianzanalyse mit Messwiederholung sind in der Tab. 5 zusam-
mengefasst.

Tab. 5: Ergebnisse der Kovarianzanalyse mit Messwiederholung.

dfe F Effektstéirke n2d
Visualisierungstyp? 2,00 3,28* 0,013
Informationsdichteb 1,96 29,98*** 0,057
Energieaffinitéta 1,00 12,23* 0,024
Interaktion (Typ x Ebene)b 3,91 10,73** 0,041
Interaktion (Ebene x Affinitét)b 1,96 4,68* 0,009

2 mit 497 Freiheitsgraden (Fehler), ® mit 972,22 Freiheitsgraden (Fehler), ¢ Freiheitsgrade (Merkmal) nach
Greenhouse-Geisser-Korrektur, 4 0,010 kleiner Effekt, 0,060 mittlerer Effekt, 0,140 grofer Effekt, * p <
0,100, * p < 0,050, ** p < 0,010, *** p < 0,001.

S. DISKUSSION UND SCHLUSSFOLGERUNG

In dieser Arbeit wurde das Verstdndnis von Visualisierungen zu Stromverbrauch, -erzeugung und Netzein-
speisung im Rahmen einer experimentellen Online-Befragung abgetestet. Fiir dieses Experiment wurden
die Visualisierungstypen Liniendiagramm, Sdulendiagramm sowie Windrosendiagramm gewéhlt.

In der gegensténdlichen Arbeit fithren Linien- und Sdulendiagramme mit zunehmender Informati-
onsdichte zu héherem Verstdndnis, womit die Ergebnisse von Quespel & Maes (2014) bestitigt werden
konnen. Das fiir Energiedatenvisualisierungen eher als uniiblich einzustufende Windrosendiagramm
scheint fiir Darstellungen mit geringer Komplexitdt noch gut verstindlich zu sein. Somit kdme es als
mogliche Alternative fiir den reinen Stromverbrauch in Frage. Jedoch biifit die Windrose im Vergleich
zu Linien- und Sdulendiagrammen mit zunehmender Informationsdichte an Verstindlichkeit ein.

Hinsichtlich der Informationsdichte der Datenvisualisierung konnten merkbare Unterschiede fest-
gestellt werden. Erstens ist bei Betrachtung des blolen Stromverbrauchs — relativ unabhingig vom
Visualisierungstyp — vergleichsweise ein hohes Verstindnis gegeben. Zweitens ist ein deutlicher Effekt
zu vernehmen, sobald eine zusétzliche Information — in diesem Fall die Stromerzeugung — der Visu-
alisierung ergénzt wird. Drittens kann aus dem hoheren Verstdndnis im Rahmen der Visualisierung
von Stromverbrauch, -erzeugung und Netzeinspeisung ein gewisser Lerneffekt abgeleitet werden. Den
Proband*innen wurde die vergleichsweise komplexeste Visualisierung zuletzt gezeigt.

Allenfalls liefern die Ergebnisse dieser Arbeit wertvolle Erkenntnisse, eine hohere
Nutzer*innenfreundlichkeit bei smarten Energiemanagementsystemen privater Haushalte zu erreichen und
so einen zusétzlichen Treiber zu einem nachhaltigen, effizienten Energieverbrauchsverhalten zu schaffen.
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