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Konzept und Implementierung eines echtzeitfahigen Model
Management Systems

am Beispiel zur Uberwachung von Lastprognosen fiir den Intraday Stromhandel

Yvonne Hegenbarth! Gerald H. Ristow?

Abstract: Zur Gewihrleistung der Stromnetzstabilitéit in Deutschland miissen Verteilernetzbetreiber
darauf achten, dass zu jedem Zeitpunkt Energie-Erzeugung und -Verbrauch in ihrem Zustindig-
keitsbereich in Einklang stehen. Dafiir werden Vorhersagemodelle bendétigt, um den zu erwartenden
UberschuB oder zusitzlichen Bedarf an Energie fiir den Folgetag der Strombérse fiir den sogenannten
Day-Ahead Handel zu melden. Neben dem Stromhandel fiir den Folgetag konnen Marktteilnehmer
beim kontinuierlichen Intraday Strommengen bis zu fiinf Minuten vor der tatsidchlichen Auslieferung
kaufen oder verkaufen. Bei Fehlprognosen und demnach Fehleinkdufen konnte mit einer Friiherken-
nung und Modellanpassung diese im Intraday ausgeglichen werden. Dazu wird in dieser Arbeit ein
System beschrieben, das automatisiert Fehlprognosen friihzeitig erkennt und eine Modellinderung
durchfiihrt. Das Modell wird dabei an den aktuellen Sachverhalt der Verbrauchszeitreihe angepasst.
Durch diese Modellanpassung wird die Vorhersage verbessert, sodass der Intraday Handel besser
betrieben werden kann und Fehleinkidufe ausgeglichen werden.

Keywords: data stream e model management e data mining e time series e forecast e concept drift o
concept evolution

1 Motivation

Damit die Sicherheit des Stromnetzes in Deutschland gewihrleistet wird, muss jeder
Stromproduzent und Stromabnehmer seine Strommenge prognostizieren, die er ins Strom-
netz einspeist oder entnimmt. Zur Prognose werden sogenannte vorhersagende Modelle
entworfen.

In der Regel wird bei dem Prozess zur Berechnung von vorhersagenden Modellen mehrere
zehn bis hundert Modelle erstellt, bis eines den Anforderungen (z.B. Vorhersagegenauigkeit)
der Data Scientists gentigt und eingesetzt wird. Zur Verwaltung und zum Reproduzieren
von vorhersagenden Modellen muss ein Model Management System aufgesetzt werden. Die
erzeugten Modelle werden persistiert und stehen fiir die Wiederverwendung zur Verfiigung
[Val6]. Durch sogenannte ,,Human-in-the-Loop Workflows* werden die Benutzer mit
Hilfe von Visualisierungstools in den Prozess zur Erstellung von vorhersagenden Modellen
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integriert [LWG14]. Dadurch wird erméglicht, dass der Mensch als Uberwacher agiert und
aktiv die Parameter des Modells anpasst, falls die Vorhersagen zu stark von der Realitét
abweichen [Sel6].

Im Hinblick auf den Wandel des Day-Ahead Energiemarktes und dem kontinuierlichen
Intraday Handel, werden schnelle, detaillierte und flexible Planungsmoglichkeiten gefordert
[Dal5]. Eine Modellanpassung der Stromverbrauchsprognose des Folgetages ist bei einer
zu hohen Abweichung sinnvoll. Basierend auf den Berechnungen des neuen Modells kann
entsprechend im Intraday tiberfliissiger Strom verkauft oder auf Grund mangelnder Reserven
Strom gekauft werden.

Im weiteren Verlauf wird ein echtzeitfihiges Model Management System (eMMS) vorgestellt,
dass nicht den Persistenz-Ansatz von Liu u. a. verfolgt und den Menschen als Uberwacher
entlastet. Hier soll von der Hypothese ausgegangen werden, dass mit Hilfe von Data Mining
Techniken und einer anwendungsspezifischen Concept Drift Anderungserkennung zur
Laufzeit automatisiert eine Modellanpassung erfolgt.

Der Bericht fokussiert sich nicht auf die Erstellung eines vorhersagenden Modells mit
minimalem Vorhersagefehler. In diesem Bericht soll vielmehr aufgezeigt werden, wie ein
auf Complex Event Processing (CEP) basiertes Model Management aufgesetzt und betrieben
werden kann.

2 Stand der Technik

Die Erstellung eines Vorhersagemodells ist ad hoc, das heif3t fiir einen bestimmten Augenblick
gemacht. Daher besteht das Bediirfnis bei Data Scientists die im Laufe der Zeit erstellten
Modelle zu persistieren. In [Val6] sind diverse Problemen beschrieben, die beim iterativen
Modellierungsprozess auftreten. Zusammenfassend beschreibt der Autor, dass unter anderem
das Reproduzieren von Modellen und Ergebnissen iibermaBig zeitaufwendig oder auf
Grund mangelnder Dokumentation nicht durchfiihrbar ist. Die Data Scientists miissen
sich an Ergebnisse und Parameter friitherer Versionen eines Modells ,.erinnern* und
haben keine Moglichkeit verschiedene Ausfiihrungen zu kennzeichnen. Die genannte
Herausforderung hebt ein wichtiges Problem fiir Machine Learning Tools hervor: das Model
Management. Model Management bezeichnet die Angelegenheit des Verfolgens, Speicherns
und Indexierens einer groBen Anzahl von vorhersagenden Modellen, die anschliefend
reproduziert, geteilt, abgefragt und analysiert werden kdnnen.

Viele Model Management Systeme (MMS) sind Losungen basierend auf einem Datenbank-
managementsystem (DBMS), das eine strukturierte Umgebung zum Speichern, Manipulieren
und Abrufen von vorhersagenden Modellen bereitstellt [Be03; DK84; Val6].



Konzept und Implementierung eines echtzeitfahigen Model Management Systems 401

3 Vorgehensweise

Zur Erlauterung der Vorgehensweise zeigt Abb. 1 den Datenfluss des von uns vorgeschlagenen
echtzeitfahigen Model Management Systems (eMMS). Das Konzept baut auf einer Offline-
und Online-Analyse auf und wird in Abschnitt 5 detailliert vorgestellt.
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Abb. 1: Architektur eines echtzeitfdhigen Model Management Systems

Das in diesem Bericht beschriebene eMMS nutzt ein DBMS lediglich zur Verwaltung von
Messdaten in Form von Zeitreihen. Eine Complex Event Processing (CEP)-Engine ist fiir die
Berechnung und Wartung von vorhersagenden Modellen zur Laufzeit verantwortlich (Abb. 1,
Online-Analyse). CEP ist eine Technologie, die basierend auf Anfrageformulierungen Muster
im Datenstrom in Form von Ereignissen (Events) erkennt [BK09]. Durch Aggregation
und Zusammensetzung von auftretenden Ereignissen konnen neue komplexe Ereignisse
(Complex Events) generiert und fiir weitere Analysen genutzt werden. Unter anderem senden
verschiedene Sensoren (z.B. Smart Meters) ihre Messwerte in Form von Events an die
CEP-Engine.

Als statistisches Modell zur Analyse und Prognose von Zeitreihen, wird ein Auto Regressive
Integrated Moving Average (ARIMA)-Modell erstellt [BJ70]. Zu der Berechnung eines
ARIMA-Modells wird die in [Dal5] definierte heuristische Strategie verwendet, um
automatisch eine Reihe vielversprechender Vorhersagemodelle fiir die vorliegenden Daten
zu identifizieren und um den Menschen als Akteur zu entlasten. In [HKOS8] wird ein in R
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implementierter, heuristischer Algorithmus zur ARIMA-Modellauswahl vorgestellt und
in dem Bericht eingesetzt. Informationskriterien wie Akaike Information Criterion (AIC)
[Ak74] und Bayesian Information Criterion (BIC) [Sc78] werten mehrere Modelle aus,
indem schrittweise die Modellparameter erhoht werden.

Zur Wartung der Modelle in CEP wird eine Kombination der Strategien periodisch und
schwellwertbasiert aus [DalS5] angewendet, die bereits erfolgreich untersucht wurde [Dall].
Zum einen findet periodisch (z.B. tiglich) eine Modellberechnung statt. Weiterhin wird
ebenfalls erkannt, wenn eine Vorhersage sich von den tatsichlichen Messwerten entfernt.
Dafiir wird in [Tr13] zum einen eine fensterbasierte (manuell) und eine clusterbasierte
(automatisiert) Anderungserkennung vorgestellt. Die fensterbasierte Methode basiert auf
der Untersuchung eines gleitenden Fensters (Sliding Window), wodurch der Datenstrom
segmentweise untersucht wird. Die clusterbasierte Methode hingegen nutzt ein Clustering-
Modell und versucht jedes neu eingetroffene Ereigniss einem Cluster zuzuweisen. Unter
Beriicksichtigung des berechneten Vorhersagefehlers in CEP und der in dem Bericht
eingesetzen fensterbasierten Anderungserkennung, wird segmentweise iiberpriift, ob ein
vordefinierter Schwellwert {iberschritten wurde und ob ein neues Modell berechnet werden
muss. Ein Ausblick zur Anwendung einer clusterbasierten Anderungserkennung wird in
Abschnitt 7 vorgestellt.

Unterstiitzend zur Berechnung neuer vorhersagender Modelle werden vorab die historischen
Daten mit Hilfe von Data Mining Techniken untersucht (Abb. 1, Offline-Analyse). Als
Ergebnis wird ein Clustering-Modell generiert, das im Folgenden als Referenzmodell be-
zeichnet wird. Ein Referenzmodell ist die Zusammenfassung einer Menge von formdhnlichen
Zeitreihen. Das Referenzmodell stellt die repriasentativsten Zeitverldufe (Referenzzeitreihe)
einer endlichen Menge von Zeitreihendaten dar. Wéahrend das Referenzmodell basierend auf
den Messwerten erstellt wird, soll zuséitzlich ein Klassifikator die Referenzzeitreihen mit
Hilfe von z.B. kalendarischen Merkmalen beschreiben. Als Klassifikator wird ein Entschei-
dungsbaum gewihlt, zur Erstellung von bedingten Anweisungen (Entscheidungsregeln).
Fiir das eMMS soll zu Beginn eine Entscheidungsregel dabei helfen, die Referenzzeitreihe
(basierenden auf der zuvor berechneten Clusteranalyse) fiir den folgenden Tag zu prognosti-
zieren. Basierend auf der Entscheidungsregel werden die entsprechenden forméahnlichen
Trainingsdaten zur Zeitreihenvorhersage ausgewdhlt und ein initiales ARIMA-Modell
erstellt.

Sobald eine Zeitreihe abschliet, wird das Referenzmodell auf dieser angewendet und mit
einem entsprechenden Cluster-Label in der Datenbank persistiert. Dadurch wird sicherge-
stellt, dass stets aktuelle Zeitreihen zur Berechnung von ARIMA-Modellen herangezogen
werden. AuBBerdem konnen die historischen Daten fiir nachfolgende Datenanalyseprozesse
verwendet werden.
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4 Auswertung der historischen Daten mit Data Mining Techniken

Zur Auswertung des entwickelten eMMS wurden drei anonymisierte Stromverbrauchsdaten
von der EWE AG3 zur Verfiigung gestellt. Tabelle Tab. 1 beschreibt die Menge an
aufgezeichneten Messwerten pro Datensatz und die Partitionierung der Daten in historische
(Analyse mithilfe von Data Mining Techniken) und Simulationsdaten (zur Simulation neuer
Messwerte und Auswertung des eMMS).

Datensatz Partitionierung Menge an Daten

Historisch: 01.01.2014 - 31.12.2014 365 Tage
Simulation: 01.01.2015 - 02.09.2015 245 Tage
Historisch: 01.05.2015 - 30.04.2016 365 Tage
Simulation: 01.05.2016 - 31.12.2016 245 Tage
Historisch: 01.01.2015 - 31.12.2015 365 Tage
Simulation: 01.01.2016 - 01.09.2016 245 Tage

Verbraucher I

Verbraucher 11

Verbraucher 111

Tab. 1: Ubersicht der zur Verfiigung stehenden Datensitze

Fiir die bevorstehende Datenanalyse wird fiir jeden Verbraucher ein historischer Datensatz
im Zeitraum von einem Jahr gewihlt (365 Tage). Zur Simulation und Auswertung des
entwickelten eMMS steht ein zeitlich aktuellerer Datensatz von 245 Tagen zur Verfiigung.
Die Messwerte wurden in einem Intervall von fiinfzehn Minuten aufgezeichnet. Daraus
folgt, dass pro Tag 96 Messwerte fiir jeden Verbraucher aufgezeichnet wurden.

Im Folgenden werden die Analyseschritte zur Erstellung von Referenzmodellen und Ent-
scheidungsregeln beschrieben. Die Ergebnisse der Datenanalyse werden im Anschluss in
das eMMS iibertragen.

4.1 Clusteranalyse

Im Dezenniumbericht [ASW15] beschreiben die Autoren eine spezielle Art von Clustering —
das Zeitreihen-Clustering. Das Clustering von Zeitreihen wird hauptsichlich zur Entdeckung
interessanter Muster in den Zeitreihendatensiatzen verwendet. Zum einen dient das Zeitreihen-
Clustering zum Auffinden von Mustern, die hidufig im Datensatz vorkommen. Zum anderen
konnen ebenfalls Muster erkannt werden, die in den Datensitzen ,,iiberraschend‘ auftreten.
Das Auffinden von Mustern, die ,,ungewohnlich* sind und/oder ,,liberraschend‘ auftreten,
wird als Anomalie-Erkennung bezeichnet.

3 Die EWE AG (ehemals Energieversorgung Weser-Ems) ist ein Versorgungsunternehmen im Bereich Strom,
Erdgas, Telekommunikation, Informationstechnologie und Umwelt. Die Software AG und EWE AG sind
Forschungspartner des Projektes enera, zur Erstellung einer neuen Modellregion fiir die Energiewende.

Siehe http://energie-vernetzen.de/
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Das Zeitreihen-Clustering dient zur Erstellung von sogenannten Referenzmodellen, die fiir
das eMMS bendtigt werden.

Definition 4.1 (Referenzmodell)

Ein Referenzmodell ist die Zusammenfassung einer Menge von formdhnlichen Zeitreihen (als
Resultat eines Clusterings). Das Referenzmodell stellt die reprdsentativsten Zeitverldiiufe einer
endlichen Menge von Zeitreihendaten dar. Jede der Zeitreihen aus der Grundgesamtheit
der Daten wird einem der Cluster des Referenzmodells zugeordnet.

Definition 4.2 (Referenzzeitreihe)

Eine Referenzzeitreihe repriisentiert den Zeitverlauf einer Menge von formdhnlichen Zeitrei-
hen. Eine Referenzzeitreihe beschreibt das Zentrum eines Clusters, resultierend aus einem
Clustering.

Zum Clustern von Zeitreihen und der Generierung von Referenzmodellen wird ein Trai-
ningsdatensatz von einem Jahr gewihlt (Tab. 1, historischer Datensatz). Zum Clustern der
Messwerte (in Form von Zeitreihen) konnen sowohl partitionierende (zum Beispiel k-Means)
als auch hierarchische Verfahren angewendet werden [ASW135, S. 26]. Fiir die vorliegende
Arbeit wird der k-Means Algorithmus angewendet, der bereits in anderen Publikationen
grof3en Zuspruch fiir Zeitreihen-Clustering genie3t [FRB98; Ma67] und sehr leistungsstark
ist [BFR98].

Aus dem k-Means Clustering resultiert ein Referenzmodell mit k Referenzzeitreihen. Um
die geeignete Anzahl von k Clustern im Datensatz zu ermitteln, wird zur Orientierung die
Ellbogen-Methode angewendet [HKP11, S. 486].

Nach der Untersuchung einer geeigneten ClustergroBe k zeigt Abb. 2 folgende Referenzmo-
delle fiir Verbraucher I (links), II (mitte) und III (rechts).

25,0 20,0
20,0 /W 20,0
15,0
=150 = = 15,0
] Z 100 Z

*10,0

= 10,0
5,0 5,0 0
=~ ~\ 5,0 e L e

00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00 00:C 00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00 00:C 00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00 00:C
Uhrzeit Uhrzeit Uhrzeit
—cluster_O-cluster_1 cluster_2 cluster_3 clusterf!\ —cluster_O-cluster_1-cluster_2 cluster_3| —cluster_0O-cluster_1 cluster_2 cluster_3

ADD. 2: Referenzmodelle basierend auf historischen Daten

Aus dem Referenzmodell von Verbraucher I und III ist anhand der durchgéngigen Linie nahe
Null zu erkennen, dass an manchen Tagen kein Strom bezogen wird. Lediglich Verbraucher
IT bezieht regelmaBig Strom.

Abb. 3 zeigt ebenfalls die Mengenverteilung der jeweiligen Cluster als Kuchendiagramm.
Anhand der Clustergrof3e ldsst sich herleiten, dass die grof8eren Cluster vermutlich einen
normalen Zustand beschreiben und die kleineren Cluster auf eine mogliche Anomalie
hinweisen. Demnach konnen fiir Verbraucher I die Referenzzeitreihen cluster [ und cluster 3
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auf eine Anomalie des Verbrauchverhaltens hinweisen, bei Verbraucher Il eventuell cluster_2
und bei Verbraucher III schlieBlich die Referenzzeitreihe cluster 3.

cluster_2 cluster_1 cluster_1
Anzahl: 174 (47,67%) Anzahl: 5 (1,37%) Anzahl: 113 (30,87%)

cluster_0

cluster_1
cluster_0 Anzahl: 124 (33,97%)

Anzahl: 75 (20,49%) Anzahl: 59 (16,16%)
/ N\
cluster_0

~ Anzahl: 43

(11,78%)
cluster_3

~Anzahl: 22
cluster 2 _ (6,03%)
Anzahl: 35

\ (9,56%) \
cluster_3 / cluster_4 cluster_3 cluster_2 /
Anzahl: 14 (3,84%) Anzahl: 129 (35,34%) Anzahl: 143 (39,07%) Anzahl: 160 (43,84%)

Abb. 3: Kuchendiagramme zur Darstellung der Clustergrofie im Referenzmodell

Weiterhin wird mithilfe eines Klassifikators untersucht, welche Merkmale zur Beschreibung
und Vorhersage einer Referenzzeitreihe geeignet sind. Die zuvor aufgestellte Hypothese der
Anomalie-Cluster wird hierbei unter anderem bestétigt.

4.2 Klassifikation

Fiir das eMMS soll zu Beginn eine Entscheidungsregel (Klassifikator) dabei helfen, die
Referenzzeitreihe (basierenden auf der zuvor berechneten Clusteranalyse) fiir den folgenden
Tag zu prognostizieren. Basierend auf der Entscheidungsregel werden die entsprechenden
forméhnlichen Trainingsdaten zur Zeitreihenvorhersage ausgewdhlt.

Zur Erstellung eines Klassifikators werden zundchst Merkmale (Features) generiert. Im
vorliegenden Bericht werden folgende kalendarische Merkmale herangezogen:

Monat, Quartal, Jahreszeit, Wochentag, Arbeitstag und Feiertag.

Mit einer Filterauswahlmethode (z.B. Forward Selection oder Backward Selection) werden
fiir jeden Verbraucher die bedeutsamsten Merkmale zur Beschreibung und Vorhersage der
Referenzzeitreihe ausgewihlt [JBB15].

SchlieBlich wird ein Entscheidungsbaum-Algorithmus, wie z.B. C4.5 [Qu93] oder SPRINT
[SAMO6], zur Generierung von Entscheidungsregeln eingesetzt. Zur Erstellung und Aus-
wertung der Regeln wird mit der sogenannten Holdout-Methode der historische Datensatz
in Trainings- und Testdaten partitioniert (75:25) [HKP11, S. 370].

Bei der Klassifikation von Verbraucher I und III konnten fiir manche Referenzzeitreihen keine
Regeln definiert werden und sind in Tab. 2 als ,,/* gekennzeichnet. Die Referenzzeitreihen
ohne Entscheidungsregeln wurden in Abb. 3 unter Berticksichtigung ihrer Mengenverteilung
im Referenzmodell bereits zuvor als mogliche Anomalien in der Zeitreihe erkannnt. Zellen
mit ,,-“ wiederum kennzeichnen, dass die entsprechende Cluster-ID fiir den Datensatz nicht
existiert.
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Nachdem basierend auf einer Trainingsdatenmenge ein Klassifikator berechnet wurde, wird
zur Auswertung der Vorhersagegenauigkeit (Accuracy) das Modell auf einer Testmenge
ausgefiihrt. Im Anschluss erfolgt die Ausfiihrung des Modells auf der Gesamtmenge
(Training und Test), um die Robustheit* eines Modells zu bewerten. In Tab. 2 ist ebenfalls
die Vorhersagegenauigkeit auf dem Testdatensatz sowie auf der Gesamtmenge aufgelistet>.

Die Gesamtgenauigkeit in allen drei Verbrauchsdatensitze entspricht nahezu die der
Testdatenmenge. Daher konnnen alle drei Klassifikatoren als relativ robust angesehen
werden.

Klassifikatoren — Entscheidungsregeln

Cluster-ID Verbraucher I Verbraucher 11 Verbraucher 111
cluster_0 Freitag (Q2 OR Q3) AND NOT Mittwoch OR Donners-
Arbeitstag tag
cluster_1 / (Q2 OR Q3) AND Ar- Dienstag
beitstag
cluster_2 Montag OR Dienstag  (QI OR Q4) AND NOT Freitag OR Samstag OR
OR Mittwoch OR Don- Arbeitstag Sonntag OR Montag
nerstag
cluster_3 / (Q1 OR Q4) AND Ar- /
beitstag
cluster_4 Samstag OR Sonntag - -
Accuracy Testdaten  89,13% 88,04% 77,17%
Accuracy Gesamt 84,93% 86,3% 78,63%

Tab. 2: Entscheidungsregeln basierend auf der Ausgabe der Clusteranalyse und ihre Genauigkeit

5 Echtzeitfahiges Model Management System

Das eMMS ist in zwei voneinander losgeldste Prozesse unterteilt: Offline- und Online-
Analyse. Die Offline-Analyse beschreibt den bereits in Abschnitt 4 vorgestellten Prozess zur
Datenanalyse historischer Daten mit Data Mining Techniken. Die Online-Analyse wiederum
umfasst sowohl die Berechnung von Modellen zur Zeitreihenvorhersage als auch deren
Auswertung und Austausch in Echtzeit.

Im Folgenden wird zunichst die Architektur des eMMS vorgestellt und im Anschluss der
Prozess zur Online-Analyse erliutert.

4 Die Robustheit eines Modells beschreibt, dass auch bei verrauschten Daten oder Daten mit fehlenden Werten
korrekte Vorhersagen getroffen werden [HKP11, S. 369].
5 Bezeichnung *Q’ in Tab. 2 steht fiir *Quartal’
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5.1 Architektur

Die einzelnen Komponenten der Architektur werden in Online und Offline unterteilt und
sind in Abb. 4 dargestellt.
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Abb. 4: Architektur eines echtzeitfdhigen Model Management Systems

Zu den Online-Komponenten gehort eine CEP-Engine (hier Apama®) und Rserve”. Rserve
ist ein TCP/IP-Server, mit dessen Hilfe andere Programme (hier CEP-Engine) statistische
Berechnungen in der Programmiersprache R ausfiihren konnen [Ur03].

Die CEP-Engine hat die Aufgabe, die Flut an Datenstromen in Echtzeit zu liberwachen
und Berechnungen auf Basis von Events durchzufiihren. Als wesentlichen Bestandteil
des eMMS ist die CEP-Engine verantwortlich zur Auswertung von Zeitreihenprognosen
und involviert im Prozess zur Berechnung neuer ARIMA-Modelle. Die Berechnungen
eines ARIMA-Modelles laufen auf dem Rserve. Die Aufrufe des R-Skripts werden von
der CEP-Engine via TCP realisiert. Das hinterlegte R-Skript umfasst die zuvor vorgestellte
heuristische Methode nach [HKO8]. Zur Modellgenerierung wird von der CEP die erwartete
Referenzzeitreihe (Cluster-ID) {ibergeben. Basierend auf dieser Information werden zur
Modellberechnung nur Trainingsdaten hinzugezogen, die der gleichen Referenzzeitreihe
zugehoren. Das Modell mit dem besten Informationskriterium wird daraufthin automatisiert
ausgewahlt und der CEP-Engine in Form einer prognostizierten Zeitreihe tibergeben.

Das DBMS (hier Event Store) und eine Analytik-Plattform (hier KNIME?) gehoren zu

¢ Informationen und eine kostenfreie Version zum Download zur Streaming Analytic Platform Apama der Software
AG, siehe http://www.apamacommunity.com/.

7 Information und Download, siehe https://www.rforge.net/Rserve/.

8 Konstanz Information Miner (KNIME) ist eine freie Software fiir die interaktive Datenanalyse. Weitere
Informationen und Download, siehe http://knime.org/.
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den Offline-Komponenten. Der Event Store beinhaltet sowohl die historischen Messwerte,
die analysiert werden sollen, als auch Messwerte fiir die Simulation und Auswertung
des eMMS. Sowohl der Rserve als auch die Analytik-Plattform beziehen ihre Daten aus
dem Event Store. Die historisch hinterlegten Zeitreihen werden visuell aufbereitet und
mit Hilfe von statistischen Verfahren aus Abschnitt 4 analysiert. Die Erkenntnisse aus
der Datenanalyse werden zur Erstellung der R-Skripte und CEP-Anfragen iibertragen und
zur Laufzeit ausgefiihrt. Weiterhin konnen von der CEP-Engine aggregierte, verarbeitete
Ereignisse (z.B. die Beschriftung einer neuen Zeitreihe) im Event-Store gespeichert werden.

5.2 Online-Analyse

Die Online-Analyse beschreibt den Wartungsprozess des ausfiihrenden vorhersagenden Mo-
dells. Zur Wartung wird eine Kombination der Strategien periodisch und schwellwertbasiert
angewendet (vgl. Abschnitt 3). Neben der taglichen Modellberechnung wird ebenfalls unter
Beriicksichtigung des Vorhersagefehler ein neues Modell angefordert und gegebenenfalls
neu berechnet. Der Vorhersagefehler (engl.: Forecast Error (FE)) e; beschreibt allgemein
die Differenz zwischen dem beobachteten und vorhergesagten Messwert. Entspricht y; dem
beobachteten und y; dem vorhergesagten Wert, dann gilt:

ei=yi—Ji (1)

In der Echtzeit-Modellvalidierung wird der FE von der CEP-Engine stets beobachtet. Um
eine Modellabweichung zu detektieren, wird eine Concept Drift Anfrage formuliert.

Definition 5.1 (Concept Drift) Im Bereich des maschinellen Lernens bezeichnet der Aus-
druck Concept Drift das Phdnomen, dass die Trainingsdaten nicht mit dem aktuellen
Anwendungsfall iibereinstimmen [Ts04; Z110]. Das zugrundeliegende Konzept zur Vorher-
sage der Daten weicht von der Realitdt ab, wodurch falsche Vorhersagen von ausfiihrenden
Modellen getroffen werden. Daher muss das vorhersagende Modell regelmdflig an das
neueste Konzept angepasst werden [Hal6].

Durch die Berechnung des Vorhersagefehlers FE wird von der CEP-Engine ein neuer
Datenstrom erzeugt. Dieser wird nach einer fensterbasierten Anderungserkennung untersucht
(vgl. Abschnitt 3). Ein gleitendes Fenster mit einer vordefinierten Fenstergroffe und einem
Grenzwert fiir FE beschreiben eine Concept Drift Erkennung, wann die Vorhersage nicht
mehr den Anforderungen geniigen und eine Modellinderung womoglich erforderlich ist.

Nachdem ein Concept Drift erkannt wurde, wird daraufhin validiert, ob eine Modell-
anderung angebracht ist. Hierfiir wird die Vorhersagegenauigkeit Mean Absolute Error
(MAE) der gesamten, bisherigen Zeitreihe mit den Referenzzeitreihen des entsprechenden
Referenzmodells berechnet. Der MAE beschreibt den durchschnittlichen, absoluten Fehler
und wird wie folgt definiert:
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1 n
MAE = = ; 2
n;|e| )

Die Referenzzeitreihe mit dem kleinsten Fehler wird als geeignetes Modell ausgewdhlt.
Entspricht die Beschreibung des ausfiihrenden Modells nicht der Referenzzeitreihe mit dem
kleinsten Fehler, dann wird ein neues ARIMA-Modell berechnet. Andernfalls wiirde ein
unnotiger Rechenaufwand entstehen, der damit vermieden wird. Zur Neuberechnung eines
ARIMA-Modells wird nun ein Trainingsdatensatz der vier aktuellsten Zeitreihen® aus der
Gruppe der Referenzzeitreihe mit dem kleinsten Fehler gewihlt. Das neue Modell wird in
das CEP-System geladen und weiterhin nach einem mdoglichen Concept Drift untersucht.

Folgend veranschaulicht Abb. 5 das Konzept der Modellinderung nach einem Concept Drift

Alarm und das Heranziehen einer Referenzzeitreihe zur Unterstiitzung der Neuberechnung
eines ARIMA-Modells.

Concept Drift Alarm

Initiales Modell
Beobachtung
Referenzzeitreihe

Messeinheit (z.B. kWh)

0 Uhr 11 Uhr 24 Uhr
Abb. 5: Illustration einer Modelldnderung nach einem Concept Drift

Die Illustration zeigt das initiale Modell mit der Zeitreihenvorhersage des gesamten Tages
(rote, obere Kurve). Im Verlauf des Tages trifft der tatsidchlich beobachtete Verbrauch
ein (blaue, stark schwankende Kurve) und berechnet die Differenz von der Vorhersage
und der Beobachtung. Der Concept Drift Alarm wird ausgelost, wenn die Differenz zu
hoch ist und eine vorgegebene Zeitspanne liberdauert. Aus dem Referenzmodell wird eine
Referenzzeitreihe ausgewihlt, die zum Zeitpunkt des Alarms (hier 11 Uhr) den momentanen
Verbrauch am besten beschreibt (griine Kurve). Basierend auf der vorzeitigen Clustering-
Anwendung um 11 Uhr, wird ein neuer Trainingsdatensatz zur Neuberechnung eines
Modells herangezogen, das den zu erwartenden Verbrauch ab sofort besser beschreiben soll
(orangene Kurve). Wihrend die Illustration zeigt, dass das initiale Modell sich im Laufe
des Tages immer mehr vom tatsidchlichen Verbrauch entfernt (engl.: drift), weist das neu
generierte Modell ab 11 Uhr tatsichlich eine héhere Ubereinstimmung mit dem aktuellen
Anwendungsfall auf.

9 Das Auswahlkriterium ,,vier aktuellste Zeitreihen* basiert auf den Erfahrungswerten von Experten der EWE AG.
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Damit die neue abgeschlossene Zeitreihe ebenfalls im DBMS eine Clusterbezeichnung
erhilt, wird das Referenzmodell angewendet. Dafiir wird die Vorhersagegenauigkeit MAE
der Referenzzeitreihen auf die abgeschlossene Zeitreihe berechnet. Die Referenzzeitreihe
mit dem kleinsten Fehler wird fiir das Clustering ausgewdhlt und die entsprechende
Cluster-ID im DBMS eingetragen. Dadurch wird gewihrleistet, dass fiir die nichste ARIMA-
Modellberechnung stets die aktuellsten Zeitreihen als Trainingsdatensatz ausgewahlt werden.

6 Auswertung

Zur Auswertung des eMMS wird im vorliegenden Bericht die Genauigkeit der Zeitreihen-
vorhersage des Folgetages iiber den gesamten Simulationsdatensatz berechnet. In [He18]
sind die Ergebnisse zusdtzlich gruppiert nach der Cluster-ID aufgelistet. Weiterhin wird
die Vorhersage der auf historischen Daten basierenden Entscheidungsregeln auf dem
Simulationsdatensatz validiert.

Das eMMS, das zur Laufzeit auf Anderungserkennungen mit einer Modell:inderung (im
Folgenden ,,Change-Modell*“ genannt) reagieren kann, wird neben dem initialen ARIMA-
Modell (im Folgenden ,,Day-Ahead-Modell* genannt) und dem erzeugten ,,Referenzmodell‘
mit zwei weiteren Modellen verglichen: ,,Mean-* und ,,Naiv-Modell*.

Im Buch [HA18] werden diese Verfahren als Benchmark zum Vergleich von Vorhersagemo-
delle verwendet. Die untersuchten Modelle werden wie folgt zusammengefasst:

Referenzmodell Ergebnis des Zeitreihen-Clustering aus Abschnitt 4.1.

Day-Ahead Initiales ARIMA-Modell zur Vorhersage des Stromverbrauchs fiir den Folgetag,
berechnet nach dem Verfahren aus [HKOS].

Change Modellanpassung durch Beobachtung des Vorhersagefehlers und Concept Drift
Erkennung.

Mean Die Vorhersage aller zu prognostizierenden Werte gleicht dem Durchschnitt der
historischen (Trainings-) Daten. Wenn {y; +- - -+ yr} die historischen Daten bezeichnet,
dann wird die Vorhersage wie folgt definiert:

yr+h =y =+ +yr)/T (3)
Die Prognose wird als yr,; bezeichnet und basiert auf den Daten {y; + --- + yr}.

Naiv Die gesamte Vorhersage gleicht der letzten Beobachtung. Demnach gilt:

Sr+n = yT. 4)
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Tab. 3 zeigt die Auswertung des eMMS mit Modellinderung (Change) im Vergleich mit dem
initialen Modell (Day-Ahead). Die zwei einfachen Modelle (Mean und Naiv) und das Re-
ferenzmodell dienen als Vergleichsgrofle zur Orientierung der Auswertung. In Abschnitt 4.2
wurden bereits die Entscheidungsregeln auf ihre Robustheit gepriift. Zur Bestitigung und
finalen Untersuchung des Klassifikators wird ein dritter, eigenstindiger Datensatz zur
Validierung empfohlen!? [Bi95; RH96]. Zu diesem Zweck wird die Vorhersagegenauigkeit
des Klassifikators aus Abschnitt 4.2 auf dem Simulationsdatensatz validiert und ebenfalls in
Tab. 3 présentiert.

Durchschnitt MAE in kWh & Accuracy der Entscheidungsregeln

Datensatz Day-Ahead Change Referenzmodell Mean Naiv | Accuracy
Verbraucher 1 2,41 1,91 1,76 7,82 6,27 85,71%
Verbraucher 11 1,81 1,71 1,29 29 3,17 54,69%
Verbraucher 111 6,34 2,95 4,14 7,62 5,66 11,43%

Tab. 3: Vorhersagegenauigkeit der Modelle und Entscheidungsregeln auf Simulationsdatensatz

Wihrend die Validierung des Klassifikators von Verbraucher I positiv ausfillt (> 80%,
dhnlich zu dem Ergebnis aus Abschnitt 4.2), fallen hingegen die Klassifikatoren von
Verbraucher II und III deutlich schlechter aus. Wie in Abschnitt 3 beschrieben, haben die
Vorhersagen des Klassifikators einen Einfluss auf die Berechnung der Zeitreihenvorhersagen
des initialen ARIMA-Modells durch die Auswahl des Trainingsdatensatzes. Eine ARIMA-
Modellinderung wird hierbei vermutlich dringend benétigt.

Bei allen drei Datensitzen konnte eine bessere Vorhersagegenauigkeit mit der Modellidnde-
rung erzielt werden. Die Auswertungen bei zwei der Verbrauchsdaten ergaben eine geringe
Verbesserung, wohingegen beim dritten Datensatz eine erhebliche Besserung nachgewiesen
wurde (Vorhersagefehler halbiert).

Aufgrund des Nachweises einer Verschlechterung der Genauigkeit der Entscheidungsregeln
fiir Verbraucher II und 111, zeigen weiterfiihrende Untersuchungen in [He18] Erkenntnisse
einer Entwicklung des Datenstroms (Concept Evolution).

Definition 6.1 (Concept Evolution) Concept Evolution tritt als Resultat vollkommen neuer
Klassenobjekte auf, die sich im Lauf der Zeit im Datenstrom entwickelt haben [Mol0].
Durch die Entwicklung des Konzepts im Datenstrom sind die Anzahl der vorhandenen
Klassenobjekte dynamisch. Bei einer unentdeckten Concept Evolution werden bei einer
Klassifikation die Instanzen der neuen Klasse fdilschlicherweise bestehenden Klassen
zugewiesen, wodurch der Klassifikationsfehler zunimmt [Hal6].

10 Tn der Literatur zu maschinellem Lernen wird die Terminologie zu ,,Validierung* und ,,Test” gegebenenfalls
umgekehrt beschrieben.
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Bei einer Concept Drift Erkennung miissen vorhersagende Modelle (pradiktiv), wie zum
Beispiel ARIMA, an das neue Konzepte im Datenstrom angepasst werden. Davon abweichend
wird bei einer Concept Evolution Erkennung eine Anpassung von beschreibenden Modellen
(deskriptiv), wie zum Beispiel dem Referenzmodell oder die Entscheidungsregeln!!, benotigt.
Sowohl bei der Erkennung eines Concept Drift als auch Concept Evolution muss das
ausfiihrende Modell neu trainiert werden.

Zur Untersuchung einer Concept Evolution wird in [He18] auf dem Simulationsdatensatz
erneut eine Clusteranalyse und Klassifikation durchgefiihrt und mit den Ergebnissen
basierend auf den historischen Datensatz verglichen. Die Idee liegt hierbei, dass im Zuge
einer Concept Evolution Beobachtung gepriift wird, inwiefern sich die Daten im Zeitraum
von knapp zwei Jahren (610 Tagen) verdndert haben.

Durch den Vergleich stellte sich heraus, dass bei allen drei Datensitzen eine Verschiebung der
Clusterzentren festgestellt wurde und dass neu entstandene Klassenobjekte falschlicherweise
den bestehenden Klassen zugeteilt wurden. Weiterhin zeigte sich bei der Untersuchung in
[He18], dass nicht die Vorhersagegenauigkeit des Klassifikators entscheidend ist, sondern
ob und wie stark der Klassifikator im Zuge einer Concept Evolution sich veridndert. Trotz
einer Verschiebung der Clusterzentren hat sich der Klassifikator von Verbraucher I und
IT kaum verédndert. Daher sind die Ergebnisse der Zeitreihenvorhersage fiir Verbraucher
IT weiterhin positiv, trotz schlechter Accuracy des Klassifikators (54, 69% und nur 1, 81
kWh MAE). Die neuen Klassenobjekte werden zwar einer falschen Klasse zugeordnet,
jedoch mit der richtigen Regel zur Modellberechnung abgefragt. Anders waren die Ergenisse
bei Verbraucher III. Hier haben sich auch die Entscheidungsregeln im Zuge der Concept
Evolution grundliegend verdndert. Dies hatte Auswirkungen auf die Findung des initialen
Day-Ahead Modells, das zu einem mittleren absoluten Fehler von 6,43 kWh fiihrte. Mit
dem im Bericht vorgestellten Verfahren konnte hier der Vorhersagefehler halbiert werden.

7 Zusammenfassung und Ausblick

Zusammenfassend ist das in der Arbeit implementierte eMMS im Stande drei wesentliche
Aspekte zu behandeln:

1.  Zum einen werden unvorhergesehene Zeitreihen, fiir die keine Regeln bei der
Klassifikation gefunden wurden (Anomalien), frithzeitig mit der Concept Drift
Erkennung erfasst. Ein neues vorhersagendes Modell zur Zeitreihenprognosen wird
mit Hilfe eines Referenzmodells berechnet.

2. Zum anderen ist das System in dem untersuchten Beispiel bei der Verschiebung
von Clusterzentren im Referenzmodell robust, solange die Entscheidungsregeln

11 Der Klassifikator wird im Rahmen des Berichts als beschreibendes Modell bezeichnet, weil das Modell Merkmale
extrahiert, die signifikant das Konzept in den Daten beschreiben. Diese Erkenntnisse werden zur anschlieBenden
Zeitreihenvorhersage genutzt.
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zur initialen ARIMA-Modellberechnung sich nicht veridndert haben. Durch die zur
Laufzeit durchgefiihrte Anwendung des Referenzmodells werden neue Zeitreihen
einer bestehenden Referenzzeitreihe zugeordnet und im DBMS vermerkt. Die Auswahl
der vier aktuellsten Zeitreihen einer Referenzzeitreihe bei gleichbleibender Regel
fiihrt daher zu einer Relativierung des Vorhersagefehlers spatestens nach der vierten
Prognose.

3. SchlieBlich zeigte sich in [Hel8], dass das System auch im Zuge einer Concept
Evolution mit sich dndernden Entscheidungsregeln angemessene Vorhersagen treffen
kann.

Der Bericht zeigt, dass die Verwendung des eMMS die Vorhersagequalitit des Stromver-
brauchs fiir den Folgetag von allen drei untersuchten Verbrauchern verbessert. Insbesondere
wenn die Verbrauchswerte von Tag zu Tag stark schwanken oder eine Concept Evolution in
den Daten vorliegt, ist dieses Konzept von Vorteil.

Zum Abschluss soll auf die clusterbasierte Anderungserkennung im Datenstrom aufmerksam
gemacht werden. Die in dem Bericht verwendete fensterbasierte Anderungserkennung
benotigt Expertenwissen zur Definition der Fenstergrofle und des Schwellwertes. Um auch
hier den Menschen im eMMS Prozess zu entlasten, empfiehlt sich eine automatisierte
Anderungserkennung durchzufiihren (vgl. Abschnitt 3). Zum einen muss kein Schwellwert
des Vorhersagefehlers vordefiniert werden, sondern ein Concept Drift wird automatisiert
erkannt. Zum anderen lieB3e sich das allgemeine Datenstromverhalten untersuchen und eine
Concept Evolution Erkennung implementieren. Des Weiteren konnte eine Anderungsrate fiir
einen Modellwechsel mit hinzugezogen werden, zur Abschitzung der Parametereinstellungen
der Concept Drift Erkennung (Fenstergroffe und ggf. Schwellwert bei fensterbasierter
Strategie). Diese Aspekte werden in dem hier vorgestellten eMMS nicht beriicksichtigt und
konnten fiir die Weiterentwicklung aufgenommen werden.
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