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Kurzfassung I

Kurzfassung

Die vorliegende Arbeit beschéftigt sich mit der Diskretisierung von mehreren zeitgleichen
betrachteten Lastprofilen unterschiedlicher Energietrdger. Die Reduktion der Auflésung des
Lastprofils fiihrt zur Komplexitdtsreduktion bei weiterfilhrenden energetischen Analysen.
Somit kénnen zeitnahen und kostengiinstigen Analysen entstehen. Gegenstand der Arbeit ist
ein verallgemeinerter Prozess, der anhand von zeitgleicher Betrachtung mehrere
Eigenschaften einer Datenreihe eine Diskretisierung der Datenreihe erzielt. Dafiir werden
zundchst allgemeine Darstellungs- und Diskretisierungsmoglichkeiten vermittelt, um
anschliefend eine zielfiihrende Auswahl zu treffen. Die Ergebnisse von mehreren Methoden
der ausgewdhlten Diskretisierungsmoglichkeit Cluster-Analyse und der damit verbundenen
Darstellung Streudiagramm werden abschliefend im Hinblick auf die Verwendung fiir
Energiesystemmodelle verglichen und ausgewertet. Der Vergleich zeigt, dass die Wahl der

Methode abhéngig ist von der Optimierungsart des Energiesystemmodells.

Abstract

The following thesis deals with the discretization of multiple simultaneous observed load
profiles of differential energy carriers. The reduction of the resolution of a load profile leads
too a reduction of complexity in continuative energy analysis. Thus realtime and cost-efficient
analysis can be developed. The subject of the thesis is a generalized process, which discretizes
a stream of data based on a simultaneous consideration of multiple qualities of a stream of
data. For this purpose general options of display and discretization will be imparted for the
start. A constructiv selection from the options will be taken afterwards. The results of several
methodes from the selected option of discretisation cluster analysis and the associated option
of display scatterplot will be compared and evaluated with regard to usage for energy system
models. The comparison shows that the selection of a methode depends on the optimization

type of an energy sytem model.



F

f =

! /_> #ﬁ: Lahrstuhl fir m
‘{‘x - Erneuerbare und Regenerative Energiesysteme

Themenstellung Bachelorarbeit

Verallgemeinerung der Diskretisierung von
Jahresdauerlinien fur mehrere Energietrager

Zur Charakterisierung des zeitlichen Verslaufs von Energieverbrauchen werden
Jahresdauerlinien verwendet. Sie erlauben es, die Verteilung der Energienachfrage nach
Strom, Warme oder Kélte liber das Jahr graphisch zu erfassen und zu vergleichen. Sie
werden daher gerne als EingangsgrdBe flr Energiemodelle verwendet. Um die Datenmenge
zu reduzieren, kann die Dauerlinie in wenige charakteristische Werte (Spitzenlast, Grundlast,
saisonale Last) aggregiert.
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Diskretisierte Lastkurve fiir einen Energietriger

Im Zuge dieser Arbeit sollen zundchst bestehende Methoden zur Diskretisierung von
Jahresdauerlinien implementiert werden. Eine anschlieBende Literaturrecherche nach
Wegen zur Erstellung, Darstellung und Diskretisierung von Jahresdauerlinien mehrerer
Energietrager vergleicht deren Starken und Schwéchen. AbschlieBend werden mindestens
zwei Methoden an einem bereitgesteliten Datensatz mit simultanen Nachfragezeitreihen von
Strom und Wéarme angewandt und das Ergebnis interpretiert und verglichen im Hinblick auf
die Verwendung flr Energiesystemmodelle.
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1 Einleitung

1.1 Motivation

...der vorliegenden Arbeit ist es, komplexe Analysen in energetischen Systemen basierend auf
gemessenen oder simulierten Daten kostengiinstig, zeitnah, ... und in manchen Féllen

iberhaupt durchfiihren zu kénnen.

Energie spielt eine groRfe Rolle im alltdglichen Leben. Durch ihren Einsatz sind viele
Techniken und Komforts im Leben moglich geworden. Die Erhaltung des Fortschritts durch
die Energie ist nur moglich durch eine Sicherstellung von Energiesystemen. Die
Sicherstellung beinhaltet mehrere Aspekte. Einer der gro8eren Aspekte ist eine kostengiinstige
und effiziente Infrastruktur von Energiesystemen. Um diese so kostengiinstig und so effizient
wie moglich zu errichten, werden Optimierungsprozesse von Energieinfrastrukturen
unternommen. Fir die Optimierungsprozesse werden Energiesystemmodelle entwickelt
[EDEOOQ]. Die Weiterentwicklung oder Optimierung der Energiesystemmodelle, und damit am
Ende auch der Energiesysteme selbst wird unter anderem anhand von Lastprofilen der zu
analysierenden energetischen Objekte durchgefiihrt. In einer allgemeinen Modellierung der
Energiesysteme konnen verschiedene Energietriger (Elekirizitdt, Gas, Ol usw.) betrachtet
werden. Die Anzahl und auch die Auflésung der Lastprofile beeinflussen SEHR deutlich die
Komplexitdt des Energiesystemmodells selbst wie auch die Komplexitit der Analyse

[KUH12, S. 63].

Diese Arbeit befasst sich bei den verschiedenen Analyse-/Optimierungsmoglichkeiten ,,nur

mit den Potentialen, die sich in der Auflésung des Lastprofils befinden.

Bei einer stiindlichen Messung innerhalb eines Jahres entstehen 8 760 Messwerte, bei einer
sekiindlichen Messung iiber dreiSigmillionen Messwerte pro Objekt und pro Energietrager.
Fiir viele weitere energetische Analysen, die fiir Jahrzehnte geplant sind, ist diese Auflésung

des Lastprofils meistens zu detailliert. Es entsteht eine Scheingenauigkeit der Lastprofile.
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Um eine Komplexitdtsreduktion zu erlangen und damit eine schnellere und kostengiinstigere
Analyse zu ermoglichen, miissen Lastprofile mit geringerer Auflosung entstehen. Die geringe

Auflosung kann auf verschiedene Wege erreicht werden, wie z. B.:

* liber eine geringere Messfrequenz, z. B. eine monatliche Messung
 liber eine Diskretisierung

Bei einer geringeren Messfrequenz ist die Wahrscheinlichkeit sehr hoch, dass wichtige
charakteristische Werte wie der Peak, die Durchschnittslast usw. eines Lastprofils falsch
erfasst werden. Im Gegensatz zur ,geringen Messfrequenz®“ werden bei der Diskretisierung
die Werte des Lastprofils weiterhin stiindlich/sekiindlich erfasst. Bei der Diskretisierung geht
es grundsatzlich um mathematische Methoden, die eine Datenreihe mit hoher Auflosung auf

einen reprasentativen Wert reduzieren.

Das Verfahren der Diskretisierung wird in Zusammenhang mit Lastprofilen beispielhaft fiir
die Modellierung von Ausbaupldnen von Kraftwerken angewendet [KUH12, S. 61ff.]. Hierbei
wird z. B. eine geordnete Jahresdauerlinie fiir einen Energietrager diskretisiert und als
Eingangsdaten der Modellierung benutzt. Existieren mehrere Energietrager fiir eine
Modellierung, so wird der Prozess ,Diskretisierung von Jahresdauerlinien eines
Energietrdagers” fiir jedes Lastprofil der unterschiedlichen Energietrdger einzeln angewendet.
Somit wird dieselbe Anzahl an Diskretisierungen durchgefiihrt wie an Lastprofilen betrachtet
wird. Um diese Vorgehensweise zu verkiirzen, sollen im Zuge dieser Arbeit fiir eine
Betrachtung mehrerer Lastprofile die mehrfach stattfindenden Diskretisierungsprozesse in

einen allgemeinen Diskretisierungsprozess zusammengefasst werden.

1.2 Zielsetzung

...der vorliegenden Arbeit ist die Diskretisierung von mehreren zeitgleich betrachteten
Lastprofilen unterschiedlicher Energietrdger eines energetischen Objektes in einem

Diskretisierungsprozess.

Um dieses Ziel zu erreichen, werden als Grundlage Wege zur Erstellung und Darstellung von
Lastprofilen fiir mehrere Energietrdger untersucht. Als einen weiteren Teil der Grundlage
werden allgemeine Moglichkeiten zur Diskretisierung von Datenreihen betrachtet. Dabei

werden sowohl konventionelle Diskretisierungen sowie Cluster-Analysen als Verfahren zur
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Diskretisierung einer Datenreihe untersucht. Durch eine anschliefende Auswahl anhand der
Vorgehensweisen der Diskretisierungsmoglichkeiten wird der Diskretisierungsprozess fiir die
Diskretisierung zeitgleich betrachteten Lastprofilen unterschiedlicher Energietragern
festgelegt. Mit Hilfe von Implementierungen in Programmen und Vergleichskriterien werden
abschliefend die Ergebnisse der ausgewdhlten Diskretisierung im Hinblick auf die

Verwendung fiir Energiesystemmodelle ausgewertet.

1.3 Aufbau der Arbeit

Die vorliegende Arbeit untergliedert sich in acht Kapitel. Nachdem in der Einleitung die
Motivation und die Zielsetzung der Arbeit erkldrt wurden, wird in den kommenden Kapiteln

die Ausfithrung der Arbeit zur Zielerreichung dargestellt.

In Kapitel 2 wird durch eine allgemeine Definition von Lastprofil und Datensatz der
verwendete Datensatz fiir die Bachelorarbeit vorgestellt. Der Datensatz dient als eine

Grundlage fiir die weiteren Schritte der Arbeit.

AnschlieBend werden in Kapitel 3 visuelle Darstellungsmoglichkeiten fiir Lastprofile gezeigt.
Hierbei wird der Fokus vor allem auf die Darstellungsmdoglichkeit der Lastprofile durch

Diagramme gelegt.

In Kapitel 4 werden allgemeine Maoglichkeiten zur Diskretisierung von Datenreihen
beschrieben. Es erfolgt zusatzlich eine Klassifizierung der Moglichkeiten anhand ihrer
Strategie in zwei Gruppen: konventionelle Diskretisierungsmethoden und Cluster-Analyse als

Diskretisierungsmethode.

In Kapitel 5 wird eine Auswahl an Diskretisierungsmethoden anhand der Zielsetzung der

Arbeit getroffen.

In Kapitel 6 erfolgt die Implementierung der ausgewdhlten Methoden in Programme. Es

werden ebenfalls die Ergebnisse der Methoden fiir weitere Auswertungen festgehalten.

Die Auswertung der Ergebnisse der Methoden im Hinblick auf die Verwendung fiir
Energiesystemmodelle wird in Kapitel 7 vorgenommen. Dafiir werden Vergleichskriterien

definiert, anhand derer die Auswertung erfolgt.

AbschlieBend wird in Kapitel 8 eine Zusammenfassung der gewonnenen und erarbeiteten

Arbeitsinhalte gegeben.
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2 Die Daten

Grundsatzlich konnen verschiedenen Daten, Datenabldufe und Funktionen diskretisiert
werden. Innerhalb von dieser Arbeit werden, wie in der Einleitung beschreiben und festgelegt,
die Diskretisierungsmoglichkeiten von energetischen Daten betrachtet bzw. analysiert. Die

Daten liegen als Lastprofile in Datensédtzen vor.

2.1 Lastprofil

Ein Lastprofil (bezeichnet auch als Lastkurve oder Lastgang) zeigt den zeitlichen Verlauf der
bendtigten Leistung eines energetischen Objektes iiber einen Zeitabschnitt an. Die benotigte
Leistung eines energetischen Objektes kann z. B. elektrische Leistung oder Gasleistung usw.
sein. Sie ist von zeitlichen Faktoren wie der Tageszeit, dem Wochentag oder der Jahreszeit
abhédngig. Auch andere Faktoren wie Standort, Gewohnheiten des Verbrauchers, Wetter etc.

haben einen Einfluss auf den Verlauf des Lastprofils [RP0O0].

Je nach betrachtetem Zeitabschnitt kann das Lastprofil auch als Tages-, Wochen- oder Jahres-
Lastprofil bezeichnet werden. Die Erfassung ihrer Messwerte kann unterschiedlich detailliert

ausfallen. Sie kdnnen z. B. stiindlich, miniitlich, tdglich etc. gemessen werden.

2.2 Die Lastprofildaten — Datensitze

»Ein Datensatz ist die Zusammenfassung von Daten, die in einer direkten Beziehung
zueinander stehen oder gemeinsame Merkmale haben. Daten, die in einem
Sinnzusammenhang stehen, kénnen dabei in einem Ordnungssystem zusammengefasst sein.
Ein solches Ordnungssystem besteht aus mehreren Datenfeldern, die jedes fiir sich die Daten

fiir bestimmte Attribute enthdlt.“ [TW00]

Die Datenfelder eines energetischen Datensatzes konnen allgemein folgende Informationen
beinhalten: die Verbrauchswerte (Strom, Spannung, Energie usw.) eines Verbrauchers, die
bereitgestellte Energie eines FErzeugers, den zeitlichen Rahmen der durchgefiihrten
Beobachtungen usw. Die Attribute eines energetischen Datensatzes sind dementsprechend die
Oberbegriffe der sinngeméall gruppierten Datenfelder: Stromverbrauch, Energieverbrauch, Zeit

usw.
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Fiir Lastprofile werden vor allem Leistungswerte unterschiedlicher Energietrdger abhdngig
von zeitlichen Werten in den Datenfeldern erfasst. Somit sind die zugehdrigen Attribute eines

Datensatzes fiir Lastprofile:
o Zeit

* bendtigte Leistung des jeweiligen Energietragers

2.3 Das verwendete Lastprofil

Die Lastprofile fiir die Bachelorarbeit sind als Datensétze vorhanden. Die Datensétze sind fiir
alle TMY3 Orte (Typical Meteorological Yaers bzw. Testreferenzjahr) in den USA erhéltlich
[OEI13]. Die Werte der Lastprofile sind nicht durch Messungen entstanden. Die Werte
wurden mit Hilfe von charakteristischen Bauarten und Energiekonsumwerten erstellt. Die

Leistungswerte wurden stiindlich fiir ein Jahr ausgearbeitet.

Die Datensdtze sind als csv-Dateien abgespeichert. Die verwendete csv-Datei
,USA_AK_Anchorage.Intl.AP.702730_TMY3_BASE.csv“ fiir die Arbeit beinhaltet die
Lastprofildaten fiir ein Wohngebdude in Anchorage (siehe Anhang B). Sie ist folgendermalien
aufgebaut:

* Die erste Zeile enthilt die Spaltennamen (Attribute des Datensatzes). Die Spalten sind

nach ihrem Inhalt benannt.

* Spalten:

o 1., Date/Time* — enthdlt die Zeitpunkte der Leistungswerte. Sie sind in der Form

von ,,01/01 01:00:00° notiert.

o 2. ,Electricity:Facility [kW](Hourly)“ — enthdlt die Leistungswerte der

abgenommenen elektrischen Leistung des gesamten Wohngebdudes.

o 3. ,Gas:Facility [kW](Hourly)“ — enthalt die Leistungswerte der abgenommenen

Gasleistung des gesamten Wohngebéudes.

© 4. -15. Die Spalten enthalten den Aufbau der elektrischen und Gasgesamtleistung
des Wohngebdudes aufgeteilt auf einige typische Verbrauchsarten (Heizung,

Kiihlung, Licht usw.).
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3 Visuelle Darstellungsmoglichkeiten

Die zu analysierenden energetischen Daten konnen grundsdtzlich in vielen verschiedenen
Formen dargestellt werden. Ganz allgemein betrachtet werden bei Darstellungsmoglichkeiten
von Daten non-visuelle bis visuelle Darstellungen verwendet. Im Weiteren werden mogliche

visuelle Darstellungsmoglichkeiten fiir Lastprofile betrachtet:

* tabellarische Darstellung

* verschiedene Diagramme

3.1 Tabellarische Darstellung

Die tabellarische Darstellung besteht grundsatzlich aus Zeilen und Spalten. In vielen
technischen Bereichen werden die zu analysierenden Daten (Messwerte, simulierte Werte
usw.) meistens in tabellarischer Form geliefert/bereitgestellt. Der Umfang einer tabellarischen
Darstellung kann prinzipiell unterschiedlich ausfallen. Je gréer und komplexer der Umfang
einer Tabelle wird, desto uniibersichtlicher ist ihre Darstellung fiir das menschliche
Fassungsvermogen. In solchen Fillen sind andere visuelle Darstellungsmoglichkeiten von

Vorteil.

Die Daten der Arbeit stehen in tabellarischer Form zu Verfiigung. Eine detaillierte

Beschreibung wird in Kapitel 2.3 durchgefiihrt.

3.2 Diagramme

Gewissermalen sind Diagramme grafische Schnittstellen zwischen den Daten und uns
Menschen. Um den Inhalt einer groReren Datenmenge besser veranschaulichen / verstehen zu

konnen, werden Diagramme eingesetzt.

Fiir die Darstellung von unterschiedlichen Daten sind unterschiedliche Diagramme geeignet.

Daher werden nur Diagramme betrachtet, die vorwiegend fiir Lastprofile verwendbar sind:
* Liniendiagramm
* Paralleldiagramm

* Streudiagramm
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3.2.1 Liniendiagramm

Liniendiagramme (bezeichnet auch als Kurvendiagramm) dienen zur Darstellung des
Verlaufes einer Datenreihe, die aus Wertepaaren besteht. Sie zeigt somit den funktionellen
Zusammenhang der zwei Variablen des Wertepaares. Bei energetischen Lastprofilen werden
die Lastwerte als eine Funktion abhdngig von der Zeit festgehalten. Zwei mdgliche
Liniendiagramme fiir energetische Lastprofile werden als Ganglinie und Dauerlinie

bezeichnet [WM89].

Bei der Ganglinie befinden sich die Messwerte in ihrer zeitlichen Reihenfolge der Messung.
Die Wertepaare bestehen aus Zeit und Leistung. Auf der x-Achse kann der Zeitpunkt der

Messungen abgelesen werden, auf der y-Achse die Werte der Messungen.

Bei der Dauerlinie befinden sich die Messwerte absteigend nach ihrer GroRRe geordnet. Auf
der x-Achse kann die Zeitdauer eines Wertes abgelesen werden, auf der y-Achse die Werte der

Messungen.

In der Abbildung 3.1 werden die Jahresganglinie und die Jahresdauerlinie fiir den
Energietrdager Gas des verwendeten Datensatzes dargestellt. Da die Verbrauchsart bei
Gasleistung vorwiegend eine Warmeleistung ist, wird die Beschriftung der y-Achse fiir die

Gasleistung im Weiteren durch ,,P-Heat“ gekennzeichnet.

20 T T T

P-Heat [kW]

0 1 1 1 Il 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350

Zeitpunkt [Datum/Uhrzeit]

20 T T T T T T T

P-Heat [kW]

0 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350

Zeitdauer [h]

Abbildung 3.1: Ganglinie (oben) und Dauerlinie (unten)
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3.2.2 Paralleldiagramm

Unter ,,Paralleldiagramm® wird eine Erweiterung des Liniendiagramms verstanden. Wahrend
im Liniendiagramm die Darstellung einer Datenreihe von Wertepaaren erfolgt, werden im
Paralleldiagramm die Wertepaare mehrerer Liniendiagramme gleichzeitig dargestellt. Die
Wertepaare bilden weiterhin fiir sich einzelne, unabhéngig darstellbare Liniendiagramme. Fiir
die Erstellung eines Paralleldiagramms ist es wichtig, dass eine Variable des Wertepaares fiir
jedes Liniendiagramm identisch ist. Bei Lastprofilen ist dies die Zeit. Diese Darstellung kann

sowohl mit den Ganglinien als auch mit den Dauerlinien erfolgen.

In der Abbildung 3.2 werden beispielhaft zwei Ganglinien des verwendeten Datensatzes
aufgezeigt. Die rote Jahresganglinie beschreibt die abgenommene Leistung des Energietragers
Gas, die blaue Jahresganglinie beschreibt die abgenommene Leistung des Energietrdagers

Elektrizitét.

16 -

—— P-Elec
——— P-Heat

P [kW]

1 1 1 1 Il 1
0 50 100 150 200 250 300 350
Zeitpunkt [Datum/Uhrzeit]

Abbildung 3.2: Paralleldiagramm

3.2.3 Streudiagramm

Streudiagramme (bezeichnet auch als Scatterplot) dienen zur Darstellung von funktionell

zusammenhdngenden oder auch nicht funktionell zusammenhdngenden Datenreihen von
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Wertepaaren. Im Gegensatz zu Liniendiagrammen konnen bei einem Streudiagramm
Wertepaare mit einem oder beiden identischen Werten in der Datenreihe auftreten. Diese
Darstellung kann bei den Lastprofilen jeweils mit den Ganglinien oder mit den Dauerlinien

erfolgen.

Die Entstehung des Streudiagramms fiir den verwendetem Datensatz erfolgt durch die
Parameterdarstellung der Wertepaare von den Lastprofilen der beiden Energietrdager
Elektrizitit und Gas. Es ist wichtig, dass eine Variable des Wertepaares fiir beide
Energietrdger identisch ist. Bei Lastprofilen ist dies durch die Variable Zeit gegeben. Die Zeit
t ist der Parameter der die Ganglinien oder Dauerlinien beider Energietrdger durchlauft.
Hierbei werden fiir beide Energietrager zum selben Zeitpunkt die Leistungswerte abgelesen.

Sie ergeben die neuen x-Koordinaten und y-Koordinaten im Streudiagramm.

f— Pgangelec(t>
P yanggaslt)

ganggas

X
y

p(t)= 3.1)

Somit enthélt ein Wertepaar im Streudiagramm die Werte der elektrischen Leistung und der
Gasleistung. Es entsteht das in Abbildung 3.3 dargestellte Streudiagramm fiir den

verwendeten Datensatz.

18

16

12

10

P-Heat [kW]

P-Elec [kW]

Abbildung 3.3: Streudiagramm mit normierten Achsen
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Das Streudiagramm zeigt allgemein die moglichen energetischen Zustinde eines
Wohngebdudes in Anchorage. Der Parameter Zeit ist visuell im Streudiagramm nicht sichtbar,
kann jedoch in einer externen Tabelle fiir eine eventuelle Weiterverwendung fiir jedes
Wertepaar festgehalten werden. Die Koordinatenachsen des Streudiagramms beinhalten
jeweils die Leistungswerte eines Energietragers. Des Weiteren sind die Achsen der Abbildung
normiert. In Abbildung 3.4 ist das selbe Streudiagramm wie in der Abbildung 3.3 dargestellt.

Die Achsen sind in dieser Abbildung jedoch nicht normiert.

16
14
12

10 1%

P-Heat [kW]

Rl
i i
0 B
0 1 2

P-Elec [kW]

Abbildung 3.4: Streudiagramm mit nicht normierten Achsen
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4 Diskretisierungsmoglichkeiten und deren Klassifizierung

Unter Diskretisierung wird die Abbildung einer groferen Datenmenge auf eine kleinere,
reprasentative Teilmenge verstanden. Im extremen Fall kann das Argument, die
Eingangsmenge fiir den Diskretisierungsprozess, unendlich sein, jedoch muss die Teilmenge
immer endlich sein. Somit erfolgt durch die Diskretisierung einer Datenmenge eine
Verringerung an Daten. Die Verringerung von Daten bedeutet auch einen Verlust an

Informationen.

Die Diskretisierung wird bei Lastprofilen angewendet, um vor allem eine Datenreduktion zu
erreichen. Fiir weiterfilhrende energetische Analysen von Lastprofilen konnen z. B.
charakteristische Reprédsentanten wie Spitzen-, Grund- und Mittellast verwendet werden. Von
der weiterfiihrenden Analyse hédngt es ab, welche Informationen nach einer Diskretisierung

erhalten bleiben und wie detailliert die Informationserhaltung ausfallen soll.

Im Folgenden werden die Diskretisierungsmoglichkeiten in zwei Gruppen aufgeteilt und

beschrieben:

* Konventionelle Diskretisierungsmethoden

* (Cluster-Analyse als Diskretisierungsmethode

4.1 Konventionelle Diskretisierungsmethoden

Die konventionellen Diskretisierungsmethoden sind univariate Diskretisierungen. Die
Diskretisierung einer Datenreihe wird durch die Bewertung einer Eigenschaft/Variable
durchgefiihrt. Grundsétzlich existieren mehrere Diskretisierungsmethoden. Die Methoden
konnen anhand ihrer unterschiedlichen Vorgehensweisen zur Diskretisierung einer Datenreihe
in eine hierarchische Struktur eingeordnet werden. Eine mogliche Struktur mit mehreren
Methoden zur Diskretisierung ist in der Abbildung 4.1 gegeben (&hnlich wie Figure 2 aus
[LHT+02]).
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Diskretisierung

‘Untlberwachtes Lernen‘ ‘Uberwachtes Lernen‘
 —— [
Teilen| |[Vereinen| | Vereinen|
Einteilung 'Abhangigkeit| |Einteilung |Abhangigkeit| Prazision| |Entropy
1 1 |
EWD ChiMerge | |1R Zeta Adaptive- ||ID3
EFD Chi MarginalEnt. Quantizer|D2
MdDF ConMerge MDPL
Contrast
Mantaras
Distance

Abbildung 4.1: Kategorisierung der Diskretisierungsmethoden

Die Diskretisierungsmethoden sind in der Abbildung durch eine rote Umrandung
gekennzeichnet. Die Methoden unterscheiden sich in ihren Vorgehensweisen. Ihre
Kategorisierung erfolgt auf drei Ebenen. Jede Ebene steht fiir eine Kernvorgehensweise. Die
Verzweigung jeder Ebene zeigt die grundlegenden Unterschiede in der Kernvorgehensweise

der Methoden:
e {iberwachtes oder uniiberwachtes Lernen
e Teilen oder Vereinen

* Diskretisierungstyp

Die diskrete Form fiir Diskretisierungsmethoden ist eine Stufenfunktion. Fiir die Entstehung

der Stufenfunktion werden im Weiteren zwei Diskretisierungsmethoden erldutert:

* Equal Width Discretization

* Minimierung des Diskretisierungsfehlers



4. Diskretisierungsmoglichkeiten und deren Klassifizierung 13

4.1.1 Equal Width Discretization (EWD)

Datenreihe
——— Stufenfunktion mit EWD

y-Achse
N

x-Achse

Abbildung 4.2: Diskretisierung mit EWD

EWD st ein Reprédsentant der Kategorie ,uniiberwachtes Lernen/Teilen/Einteilung”. EWD
teilt eine Datenreihe in eine vom Benutzer definierte Anzahl k von gleich grofen Intervallen

ein. Der Algorithmus von EWD ist folgendermafen aufgebaut: [LHT'02, S. 401]

1. Im ersten Schritt wird die Lange I der Intervalle mit folgender Formel berechnet:

= Xmin” Xmax (4.1)
k

wobei gilt:

Xmin kleinster Wert der Variable x

Xmax grofSter Wert der Variable x

k vorgegebene Anzahl der Intervalle
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2. Im zweiten Schritt werden die Trennungslinien cp mit Hilfe der berechneten

Intervalllinge der Datenreihe festgelegt:
Cplzxmin-l-l »y CD2= X it 21 ’ Cpk:X_Xmin+(k - 1) l (42)

3. Im letzten Schritt werden die Reprdsentanten der Intervalle berechnet. Dies kdnnte

z.B. der Mittelwert des Intervalls sein.

SchlieBlich entsteht eine Stufenfunktion mit gleich langen Stufen. Sie ist in der Abbildung 4.2

mit der Farbe rot dargestellt. Die originale Datenreihe ist durch die Farbe blau abgebildet.

4.1.2 Minimierung des Diskretisierungsfehlers (MdDF)

Datenreihe
—— Stufenfunktion mit MdDF

y-Achse
<N
T

x-Achse

Abbildung 4.3: Diskretisierung mit MdDF

MADF ist ein Reprédsentant der Kategorie ,,uniiberwachtes Lernen/Teilen/Einteilung”“. MdDF

teilt einen Datensatz in unterschiedlich grolle Intervalle ein. Die Intervalle werden generiert,
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indem der Diskretisierungsfehler in einem Intervall minimiert werden soll. Der Algorithmus

von MdDF ist folgendermalien aufgebaut: [KUH12, S. 64ff.]

1. Im ersten Schritt wird die Datenreihe in zwei gleich grolle Intervalle unterteilt und der

Mittelwert beider Intervalle ermittelt.

2. In Schritt zwei wird nach einem Intervall best gesucht, der den groéften

Diskretisierungsfehler aufweist. Der Diskretisierungsfehler wird mit folgender Formel

berechnet:
|intervalll
best=max ( FZ‘; (D,—swW,)) (4.3)
wobei gilt:
D, Wert des Datensatzes zum Zeitpunkt j
SW; Wert der Stufe zum Zeitpunkt j

3. Das gefundene Intervall best wird in zwei kleinere, gleich groRe Intervalle geteilt.

4. Die Schritte zwei und drei werden iterativ wiederholt, bis eine Abbruchbedingung
erfiillt ist. Die Abbruchbedingung kann das Erreichen einer vorgegebenen Anzahl k
von Intervallen sein oder das Erreichen eines minimalen Diskretisierungfehlers

innerhalb der Intervalle.

Schlieflich entsteht eine Stufenfunktion mit unterschiedlichen Stufenlédngen. Sie ist in der
Abbildung 4.3 mit der Farbe rot dargestellt. Die originale Datenreihe ist durch die Farbe blau
abgebildet. Auffdllig an der Abbildung ist, dass steilere Bereiche der Datenreihe durch
mehrere, kiirzere Intervalle nachgebildet werden als flachere Bereiche der Datenreihe. Somit
wird der Verlauf der Datenreihe nach der Diskretisierung mit der Methode MdDF besser
erhalten als mit der Methode EWD.

4.2 Cluster-Analyse als Diskretisierungsmethode

Die Cluster-Analyse ist eine Technik des Data-Minings. Ziel der Cluster-Analyse ist es,
Ahnlichkeitsstrukturen und Zusammenhénge in einer Datenmenge zu finden. Die
entstandenen Cluster sollen moglichst dhnliche Objekte aufweisen. Die Findung der Cluster

kann mit unterschiedlichen Methoden durchgefiihrt werden. Anhand ihrer Vorgehensweise
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konnen die Methoden in Kategorien eingeteilt werden: [CL14]

* hierarchische Clusterbildung

o divisive Clusterbildung

o agglomerative Clusterbildung
» partitionierende Clusterbildung

* dichtebasierte Clusterbildung

In der Abbildung 4.4 ist eine hierarchische Struktur der Methoden der Cluster-Analyse zu

sehen. Die Methoden sind durch eine rote Umrandung gekennzeichnet.

Cluster-Analyse

Hierarchische Partitionierende Dichtebasierte
Clusterbildung Clusterbildung Clusterbildung
Divisivé Agglomerative K-Means-Algorithmus DBSCAN
Clusterbildung Clusterbildung K-Means++ OPTICS
. K-Medoids-Algorithmus

DiAna 'Fusionierungsalgorithmus|
Spektrale Relaxation

Abbildung 4.4: Kategorisierung der Methoden der Cluster-Analyse

Die Methoden der Cluster-Analyse sind keine kompletten Prozesse zur Diskretisierung einer
Datenreihe. Die Cluster-Analyse als Diskretisierungsmethode unterteilt sich in zwei Schritte.
Die Datenreihe wird durch die Cluster-Analyse noch nicht reduziert, sondern in
Cluster/Gruppen eingeteilt. Dieser erste Schritt bildet die Grundlage fiir die Diskretisierung.
Um alle Objekte einer Datenreihe auf eine Teilmenge abbilden zu kénnen, werden nach der
Durchfiihrung der Clusterisierung die Reprdsentanten der jeweiligen Cluster ausgerechnet.
Die Reprasentanten bilden die Teilmenge der urspriinglich groBeren Datenmenge. Mit der

Berechnung der Représentanten wird die Diskretisierung einer Datenreihe erreicht.

Die Cluster-Analyse als eine Diskretisierung ist im Fall der gleichzeitigen Betrachtung von
zwei Eigenschaften/Variablen einer Datenreihe eine bivariate Diskretisierung. Werden mehr

als zwei Eigenschaften/Variablen einer Datenreihe gleichzeitig betrachtet bei der Cluster-
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Analyse, dann handelt es sich um eine multivariate Diskretisierung.

Die verwendete diskrete Form fiir die Cluster-Analyse unterscheidet sich von der diskreten
Form der Diskretisierungsmethode. Sie ist keine Stufenfunktion (siehe Abbildung 4.2),
sondern eine punktuelle Darstellung (siehe Abbildung 4.5 [HLOO]).

Variable Y

Variable X
Abbildung 4.5: Clusterbildung

In der Abbildung 4.5 sind drei Cluster mit den Farben blau, schwarz und grau zu erkennen.
Die FEinteilung der Punkte/Objekte zu ihren jeweiligen Clustern sind durch die
unterschiedlichen Farben gegeben. Der Mittelpunkt eines Kreises ist der diskrete Wert, durch
den die Cluster reprdsentiert werden. Der Reprdsentant ist durch seine x-Koordinate und y-

Koordinate definiert. Zusétzlich kann in einer dritten Variable Gewichtung die Anzahl der

Objekte eines Cluster festgehalten werden.

Die Cluster-Analysen als Diskretisierungsmethoden unterteilen sich grundsétzlich in die zwei
beschriebenen Bereiche Clusterbildung und Reprasentantenberechnung. Im Weiteren werden

folgende Methoden der Clusterbildung erklart:
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* DiAna
* Fusionierungsalgorithmus
¢ K-Means-Algorithmus

« DBSCAN

AnschlieBend werden die zwei gidngigsten Methoden zur Berechnung des Reprdsentanten

eines Clusters erklart:

e  Medoid

e Centroid

4.2.1 DiAna

DiAna ist ein Reprdsentant der Kategorie ,hierarchischen Clusterbildung/divisive
Clusterbildung“. Die Kategorie ist das Komplement zur Kategorie ,agglomerative
Clusterbildung®. Der Zusammenhang zwischen den beiden Kategorien kann der Abbildung
4.6 entnommen werden [SAY15]. Die divisive Clusterbildung teilt eine Datenreihe in ihre
einzelnen Objekte auf, die agglomerative Clusterbildung fiigt die einzelne Objekte einer

Datenmenge zusammen.

Hierarchical Clustering

Agglomerative @EI

= r 1| Lz |

Abbildung 4.6: Hierarchische Clusterbildung
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DiAna steht ausgeschrieben fiir ,,Divisive Analysis Clustering“. Zum Startzeitpunkt befinden
sich alle n Objekte der Datenreihe in einem Cluster. Das Ziel des Algorithmus ist es, Cluster
anhand der Undhnlichkeit ihrer Objekte aufzuteilen und damit neue Cluster zu erhalten. Die
neu gewonnenen Cluster sollen nun Objekte mit groBerer Ahnlichkeit enthalten als im
vorherigen gemeinsamen Cluster. Die Aufspaltung der Datenreihe kann maximal bis zur
Anzahl der Objekte durchgefiihrt werden. In diesem Fall ist in jedem Cluster nur ein Objekt
vorhanden. Der Algorithmus von DiAna ist durch folgenden Aufbau beschrieben: [SHROO]

1. Im ersten Schritt wird der Cluster A mit dem gréfSten Undhnlichkeitsgrad gesucht. Der

Unéhnlichkeitsgrad wird mit folgender Formel berechnet:

unéihnlichkeit = —— > dli,)) (4.4)
|A|_1 i,j€EA, j#i

wobei gilt:

d(i,j) Abstandsmal$ zwischen den Objekten i und j

2. Anschlielend erfolgt die Aufteilung des Clusters A. Hierfiir wird als zweiter Schritt im
Cluster A ein Objekt k gesucht. Dieses Objekt weist den grollten Undhnlichkeitsgrad
zu den anderen Objekten innerhalb des Clusters A auf. Das Objekt k bildet den Kern

des neuen Clusters B und wird mit folgender Formel berechnet:

1 -
kzmax(—-z d(i,j)) (4.5)
Al {=
wobei gilt:
i betrachteter Kandidat fiir Objekt k

3. Im dritten Schritt erfolgt die Aufteilung der restlichen Objekte von Cluster A. Hierfiir
wird iterativ aus Cluster A das Objekt p mit dem groSten Ahnlichkeitsgrad zu Cluster

B entfernt und Cluster B hinzugefiigt. Objekt p wird mit folgender Formel ermittelt:

p=max(a—b) (4.6)
wobei gilt:
a Undhnlichkeitsgrad eines Objektes i zu Cluster A

b Undhnlichkeitsgrad eines Objektes i zu Cluster B
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4. Der Abbruch von der Aufteilung des Clusters A und somit des dritten Schrittes erfolgt,

sobald das ausgesuchte Objekt p eine gréRere Ahnlichkeit zu Cluster A aufweist als zu

Cluster B oder Cluster A nur noch ein Objekt enthalt.

4.1. p>0 Objekt wird Cluster B hinzugefiigt. Algorithmus wird bei Schritt 3

fortgesetzt.

4.2. p<0 Objekt wird Cluster B nicht hinzugefiigt. Algorithmus wird bei

Schritt 1 fortgesetzt.

4.3. |A|=1 Objekt wird Cluster B nicht hinzugefiigt. Algorithmus wird bei

Schritt 1 fortgesetzt.

5. DiAna wird iterativ wiederholt, bis eine Abbruchbedingung fiir den Algorithmus

erfiillt ist. Die Abbruchbedingung kann das Erreichen einer vom Benutzer definierten

Anzahl von Iterationen/Clustern oder der Unterschreitung eines vordefinierten

Unédhnlichkeitsgrades innerhalb der Cluster sein.

Ausgangsituation

0 1 2 3 4

2. lteration

NG
e

0 " " " "
0 1 2 3 4
Abbildung 4.7: Clusterbildung mit DiAna

5

1. Iteration

1 2 3 4 5

3. lteration
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In der Abbildung 4.7 wird die Aufteilung einer Datenreihe anhand des Algorithmus von
DiAna dargestellt. Die Objekte der Datenreihe sind durch die schwarzen Punkte
veranschaulicht. Die gefundenen Cluster sind durch die roten Ellipsen dargestellt. Hierbei
umkreist jede Ellipse die Objekte, die im Cluster enthalten sind. Jedes Bild ist das
Zwischenergebnis einer Iteration. Die Abbruchbedingung fiir die beispielhafte Aufteilung der
Datenreihe ist das Erreichen derselben Anzahl an Clustern wie an Objekten in der Datenreihe

vorhanden sind.

4.2.2 Fusionierungsalgorithmus

Fusionsalgorithmus ist ein Représentant der Kategorie ,hierarchscihe
Clusterbildung/agglomerative Clusterbildung®. Agglomerative Clusterbildung wird auch als
,Bottom-up-Clusterbildung®“ bezeichnet. Die Methoden der agglomerativen Clusterbildung
beginnen mit der entgegengesetzten Betrachtungsweise als Methoden der divisiven
Clusterbildung (siehe Abbildung 4.6). Als Ausgang wird jedes Objekt der Datenreihe als ein
einzelnes Cluster angenommen. Das Ziel ist es, dhnliche Cluster in ein gemeinsames
ibergreifendes Cluster zusammenzufassen. Sobald ein Cluster mehr als ein Objekt beinhaltet,
kann der Ahnlichkeitsgrad zwischen den Clustern auf unterschiedliche Arten berechnet
werden. Aufgrund dieser Tatsache gibt es mehrere, verschiedene Fusionierungsalgorithmen.
Bei jedem Fusionierungsalgorithmus gilt, dass der Prozess der Clusterbildung maximal

solange wiederholt werden kann, bis alle Objekte in einem Cluster zusammengefasst sind.

Bevor der Grundablauf des Algorithmus erkldrt wird, werden die unterschiedlichen
Berechnungsarten von Ahnlichkeitsgraden betrachtet. Grundsitzlich ist hier die Rede von

einer Abstandsberechnung zwischen Cluster A und Cluster B: [CL14, S. 155 ff.]

* Single-Linkage ist der kleinste Abstand zwischen einem Paar von Objekten a€A

und beB der beiden Cluster.

dg,(A,B)=min(d(a,b)) 4.7)

* Complete-Linkage ist der grofSte Abstand zwischen einem Paar von Objekten a€A

und b€ B der beiden Cluster.

de (A,B)=max(d(a,b)) (4.8)
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* Die Centroid-Methode ist der Abstand zwischen den zwei Schwerpunkten s,€A

a

und s,€B von den Clustern.

dCM(A’B):d<Sa)Sb) (49)

* Average-Linkage ist der durchschnittliche Abstand aller méglichen Paarbildungen der

Objekte a€A und be€B zwischen den beiden Clustern.

da.(A,B)= Y. d(a,b) (4.10)

|A| Bl 4 ke

* Average-Group-Linkage ist der durchschnittliche Abstand aller Objekte

a,be AUB zueinander, nach der Vereinigung der beiden Cluster zu einem Cluster.

1
d A, B)= d b
s A B)= (B B D), &, 4@ (4.11)

Mit Hilfe der Berechnung der Ahnlichkeitsgrade zwischen den Clustern sieht der

Fusionsalgorithmus wie folgt aus:
1. Im ersten Schritt wird zwischen jedem Cluster ein Ahnlichkeitsgrad festgestellt.

2. AnschlieBend werden die zwei Cluster ausgesucht, die den héchsten Ahnlichkeitsgrad
aufweisen. Die gefundenen Cluster werden zu einem gemeinsamen Cluster

zusammengefasst.

3. Die Schritte 1 und 2 werden iterativ wiederholt, bis eine Abbruchbedingung erfiillt ist.
Die Abbruchbedingung kann das Erreichen einer Anzahl von Clustern/Iterationen oder

die Unterschreitung einer Grenze des Ahnlichkeitsgrades sein.

In der Abbildung 4.8 wird die Clusterbildung einer Datenreihe anhand des
Fusionierungsalgorithmus dargestellt. Die Objekte der Datenreihe sind durch die schwarzen
Punkte veranschaulicht. Die gefundenen Cluster sind durch die roten Ellipsen gekennzeichnet.

Hierbei umkreist jede Ellipse die Objekte, die in dem Cluster enthalten sind. Jedes Bild ist das
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Zwischenergebnis einer Iteration. Die Cluster wurden mit der Centroid-Methode gebildet. Die
Abbruchbedingung fiir die beispielhafte Aufteilung der Datenreihe ist das Erreichen der

Anzahl eins an Clustern.

Ausgangsituation 1. Iteration

RO I O
o O

0 : : : : ' 0 : : : : !
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
2. Iteration 3. lteration

5r 51

4 4

3t 3

2t 2r

1 - @ 1 -

0 : : : : : 0 . :
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5

Abbildung 4.8: Clusterbildung mit Fusionsalgorithmus

4.2.3 K-Means-Algorithmus

Der K-Means-Algorithmus ist ein Reprdsentant der Kategorie ,partitionierende
Clusterbildung®. Bei dieser Methode wird die Anzahl der gesuchten Cluster vom Benutzer
vorgegeben. Die Objekte der Datenreihe befinden sich zum Startzeitpunkt keinem Cluster
zugeteilt. Das Ziel des Algorithmus ist es, durch eine Neueinteilung aller Objekte die Position
des Clusters iterativ zu verdndern. Durch die Findung der neuen Clusterpositionen sollen

immer dhnlichere Objekte innerhalb einer Zuteilung abgedeckt werden.

Der prinzipielle Aufbau des K-Means-Algorithmus besteht aus drei Schritten und einer

Abbruchbedingung: [CL14, S.139ff.]
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1.

Im ersten Schritt werden zufillig k Objekte aus der Datenreihe bestimmt. Die Objekte

reprasentieren vorldufig die k Zentren der Cluster, die Clusterzentren.

Im zweiten Schritt werden alle Objekte des Datensatzes den Clusterzentren
zugeordnet. Die Zuordnung erfolgt anhand eines Ahnlichkeitsgrades zwischen den
Objekten und den Clusterzentren. Jedes Objekt wird dem Clusterzentrum mit dem

groRten Ahnlichkeitsgrad zugeteilt.

Im dritten Schritt werden die neuen Positionen der Cluster berechnet. Sie ersetzen
schlieffllich fiir die ndchste Iteration die alten Positionen. Die neue Position des

Clusters kann mit der Formel fiir Schwerpunktberechnung ermittelt werden:

poistion(C) :i~z i (4.12)
Il &

wobei gilt:

C Cluster, dessen Position berechnet wird

Die Schritte zwei und drei des Algorithmus werden solange iterativ wiederholt, bis
eine Abbruchbedingung erfiillt ist. Die Abbruchbedingung kann das Erreichen einer
Anzahl von Iterationen oder einer Nicht-Neupositionierung der Clusterzentren sein.

Letzteres bedeutet, dass die Clusterzentren sich nicht mehr im Raum bewegen.

In der Abbildung 4.9 wird die Clusterbildung einer Datenreihe anhand des K-Means-

Algorithmus dargestellt. Die Objekte sind durch Punkte gekennzeichnet. Die Positionen der

Clusterzentren sind durch die farbigen Quadrate gekennzeichnet. Mit der Annahme, dass nach

zwei Clustern gesucht wird, sind die Quadrate rot und blau. Die Zuteilung der Objekte zu den

Clustern ist ebenfalls durch die zwei Farben gegeben. Jedes Bild stellt das Zwischenergebnis

einer Iteration dar. Als Abstandsmall wurde fiir die Abbildung der euklidische Abstand

genommen. Als Clusterzentrum wurde der Schwerpunkt eines Clusters berechnet. Die

Abbruchbedingung fiir die beispielhafte Aufteilung ist die Unverdnderung der Position von

den Clusterzentren.
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Abbildung 4.9: Clusterbildung mit K-Means-Algorithmus

Abschliefend soll fiir dieses Verfahren notiert sein, dass es in den einzelnen Bereichen des

Algorithmus mehrere Moglichkeiten der Umsetzung oder Berechnung von Aspekten gibt:

In Schritt zwei und drei des Algorithmus kénnen die Zuordnung eines Elementes und
die damit verbundene Berechnung des Clusterzentrums einzeln gekoppelt erfolgen. Es
wird immer ein Wert einem Zentrum zugeordnet und dieser anschlieffend sofort
aktualisiert. Erst nach der Aktualisierung wird der ndchste Wert einem Zentrum

zugeordnet.

Der Mittelpunkt eines Clusters wird mit Beachtung des alten Clusters berechnet. Dies
geschieht, indem z. B. der Mittelpunkt zwischen dem neuen und dem alten Cluster
kalkuliert wird. Dies fiihrt zu einer langsameren Anndherung an das Endergebnis,

jedoch auch zu einer préziseren.
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4.2.4 DBSCAN-Algorithmus

Der DBSCAN-Algorithmus wird héaufig bei der Erfassung von nicht konvexen
Gruppenstrukturen einer Datenmenge eingesetzt. Das Ziel des DBSCAN-Algorithmus ist es,
die Objekte anhand ihrer Dichteverbundenheit zueinander in Cluster einzuordnen. Die
Regionen der einzelnen Cluster werden identifiziert, indem eine bestimmte minimale Dichte
zwischen den Objekten bestehen muss. Durch diese Dichte werden die einzelnen Objekte
verbunden und zu einem Cluster definiert. Die Trennung zwischen den einzelnen Clustern
wird anhand der Tatsache gefunden, dass der Zwischenraum zwischen den Clustern eine
geringere Dichte der Objekte aufweist als die vorgegebene minimale Dichte der Cluster

[CL14, S. 160 ff.].

Ausgangspunkt des Algorithmus ist, dass jedes Objekt der Datenmenge als ,,nicht eingeteilt*
gekennzeichnet ist. Auch werden im Voraus zwei Parameter spezifiziert: der Radius r > 0 und
die minimale Anzahl von Nachbarn minNach, die ein betrachtetes Objekt fiir eine gute
Dichteverbundenheit haben sollen. Der DBSCAN kann somit drei Arten von Punkten

aufweisen:

* Kernobjekte sind Punkte, die mindestens eine Anzahl von minNach-Nachbarn

innerhalb des Radius r aufzeigen.

* Randobjekte sind Punkte, die als Nachbar eines Kernobjektes aufgefasst werden, aber
selber nicht genug Nachbarn haben, um ein Kernobjekt zu sein. Diese Punkte bilden

den Rand des Clusters.

* Noise sind Rauschpunkte, die von Anfang an nicht genug Nachbarn haben, um als ein

Kernobjekt erfasst zu werden. Sie sind auch nicht als ein Nachbar eines Kernobjektes

erfasst.

In den folgenden Schritten wird der Aufbau des DBSCAN-Algorithmus beschrieben.

1. Im ersten Schritt wird ein ,,nicht eingeteiltes“ Objekt i gesucht. Dieses Objekt wird als

neuer Cluster A definiert und mit ,,eingeteilt” gekennzeichnet.

2. Im Umkreis des Objektes i mit Radius r wird die Anzahl der Nachbarn n gezdhlt. Nun

erfolgt anhand n eine Einordnung des Objektes i in eine der folgenden Kategorien:
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2.1. n<minNach Das Objekt i wird als Noise gekennzeichnet. Anschliefend wird

der Algorithmus bei Schritt 1 fortgesetzt.

2.2. n=minNach Das Objekt i wird als Kernobjekt gekennzeichnet. Seine
Nachbarn werden Cluster A hinzugefiigt. Der Algorithmus
wird bei Schritt 3 fortgesetzt.

3. Im dritten Schritt werden die Nachbarn der Kernobjekte betrachtet. In diesem Schritt
wird entschieden, ob der Nachbar k eines Kernobjekts ebenfalls ein Kernobjekt oder
ein Randobjekt ist. Aus dem Nachbarn k wird jetzt das Objekt k. Im Umkreis des
Objekts k mit einem Radius r wird die Anzahl der Nachbarn n gezdhlt. Nun erfolgt

anhand n eine Einordnung des Objektes k in eine Kategorie:

3.1. n<minNach Das Objekt k wird als Randobjekt gekennzeichnet. Seine

Nachbarn werden Cluster A nicht hinzugefiigt.

3.2. n=minNach Das Objekt k wird als Kernobjekt gekennzeichnet. Seine

Nachbarn werden Cluster A hinzugefiigt.

4. Schritt 3 wird solange wiederholt, bis keine neuen Nachbarn Cluster A hinzugefiigt

werden und alle gefundenen Nachbarn der Kernobjekte betrachtet worden sind.

5. Der Algorithmus wird iterativ solange wiederholt, bis alle Punkte ,,eingeteilt wurden.

5 Dichtekriterium - Einteilung
4 4 ©
3 3
2 2
1 1
0 . 0 )
0 2 -4 0 2 K

Abbildung 4.10: Clusterbildung mit DBSCAN-Algorithmus

In der Abbildung 4.10 wird die Clusterbildung einer Datenreihe anhand des DBSCAN-

Algorithmus dargestellt. Da der Algorithmus keine iterative Neubildung der Cluster
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durchfiihrt, wird im linken Bild der Abbildung das Dichtekriterium gezeigt, anhand dessen der
Algorithmus die Objekte einteilt. Der Radius r betrdgt 0.6, und die Nachbaranzahl minNach
betrdgt 2. Die Objekte sind durch Punkte gekennzeichnet. Die Einteilung in eine der drei
Kategorien ist durch die Farbgebung veranschaulicht. Die Kernobjekte sind durch blaue
Punkte, die Randobjekte durch rote Punkte und Noise durch griine Punkte dargestellt. Im
rechten Bild sind die fertigen Cluster durch die roten Ellipsen gekenzeichnet. Hierbei

umkreist jede Ellipse die Objekte, die in dem Cluster enthalten sind.

4.2.5 Reprdsentantenberechnung

Die Berechnung der Clusterreprdsentanten ist ein weiterfiihrender Schritt von der
Clusterbildung zur Diskretisierung von Datenmengen. Die Reprédsentanten koénnen auf

mehrere Arten bestimmt werden [CL14, S. 148].

Centroid:

Der Centroid eines Clusters ist der Mittelpunkt bzw. Schwerpunkt des Clusters. Er wird mit
der Formel der Schwerpunktberechnung ermittelt (siehe Formel 4.12). Der Centroid muss

nicht als ein Objekt der Datenmenge existieren, er kann fiktiv sein.
Medoid:

Der Medoid eines Clusters ist im Gegensatz zum Centroid immer ein Objekt der Datenmenge.
Er wird mit Hilfe des Centroids fiir einen Cluster bestimmt. Der Medoid eines Clusters ist das

Objekt, das dem Centroid des Clusters am dhnlichsten ist.
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5 Auswahl von Diskretisierungsmoglichkeiten fiir Lastprofile

In Kapitel 4 wurden allgemein Moglichkeiten zur Diskretisierung von Datenreihen
besprochen. Die Diskretisierungen sind grundséatzlich auf unterschiedliche Datentypen und
Datenreihen fiir unterschiedliche Zwecke anwendbar. Jedoch ist nicht jede Diskretisierung fiir

jede Art von Daten gleich gut geeignet.

Die Eingangsdaten der Arbeit sind energetische Lastprofile. Fiir den weiteren Verlauf der
Arbeit wird eine Auswahl an Moglichkeiten zur Diskretisierung von Lastprofilen fiir mehrere
Energietrager getroffen. Dafiir werden die zwei Diskretisierungsmoglichkeiten,
Diskretisierungsmethoden und Cluster-Analyse als Diskretisierungsmethode, im Hinblick auf
die mogliche Anzahl der beachteten Eigenschaften/Variablen zur Diskretisierung einer

Datenreihe betrachtet:
* univariate Diskretisierung

* multivariate Diskretisierung

5.1 Univariate Diskretisierung

Bei der univariaten Diskretisierung wird die Diskretisierung einer Datenreihe durch die
Bewertung einer Eigenschaft/Variable durchgefiihrt. Bei den energetischen Lastprofilen ist die
bewertete Variable der Datenreihe der Leistungswert P(t) eines Energietrdgers. Somit miissen
bei einer Betrachtung von mehreren Lastprofilen fiir unterschiedliche Energietrager die
Diskretisierungen der Lastprofile unabhédngig von einander durchgefiihrt werden. Obwohl die
diskretisierten Lastprofile in einem Paralleldiagramm (siehe Kapitel 2) zusammen gefasst
werden konnen, beschreiben die diskreten Werte weiterhin unabhdngige Lastverldufe. Diese
Unabhéngigkeit wird auch in weiterfiihrenden energetischen Analysen zu unabhédngigen
Teilanalysen fiihren. Als Resultat wird das komplette energetische System quasi in seine

Einzelteile (basierend auf Energietrédger) ,,zerlegt®.

Univariate Diskretisierungen sind auf Liniendiagramme und Paralleldiagramme besonders gut
anwendbar. Die univariate Diskretisierung von mehreren Lastprofilen beinhaltet dieselbe
Anzahl an Diskretisierungen wie an Lastprofilen betrachtet wird. Univariate

Diskretisierungen sind die konventionellen Diskretisierungsmethoden.
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5.2 Multivariate Diskretisierung

Bei multivariaten Diskretisierungen wird die Diskretisierung einer Datenreihe durch die
gleichzeitige Bewertung mehrerer Eigenschaften/Variablen durchgefiihrt. Bei den
energetischen Lastprofilen kdnnen somit Leistungswerte mehrerer Energietrdager zeitgleich

und abhdngig voneinander diskretisiert werden.

Fiir die gleichzeitige Betrachtung mehrerer Lastprofile unterschiedlicher Energietrager kann
es insbesondere dann vorteilhaft sein, wenn die Lastprofile der jeweiligen Energietrager nicht
unabhingig voneinander sind. Die Abhdngigkeiten kénnen die weiterfiihrenden energetischen
Analysen (z.B. Verlustoptimierung) wesentlich beeinflussen. Wie in Kapitel 3 beschrieben
kann die Variable Zeit der zeitlich abhdngigen Lastprofile als Parameter verstanden werden.
Nach einer Transformation/Eliminierung des Parameters Zeit beinhalten die entstandenen
Datensétze die Informationen und Abhédngigkeiten aller Energietrdger. Die neuen Datensédtze
stellen energetische Zustdnde der energetischen Objekte dar. Ein Zustand beinhaltet alle zu
diesem Zustand gehorenden Lastwerte der Energietrdger. Im einfachsten Fall werden nur zwei
Energietrdager betrachtetet (siehe Abbildung 3.3), und es wird eine bivariate Diskretisierung

durchgefiihrt.

Multivariate und bivariate Diskretisierungen sind auf Streudiagramme besonders gut
anwendbar. Die Diskretisierung mehrerer Lastprofile erfolgt zeitgleich in einem
Diskretisierungsprozess. Multivariate und bivariate Diskretisierungen sind die Methoden der

Cluster-Analyse.

5.3 Auswahl

Die Auswahl der Diskretisierungsmdéglichkeiten erfolgt im Hinblick auf die Zielsetzung der
Arbeit. Die Zielsetzung ist die Diskretisierung von mehreren, zeitgleich betrachteten
Lastprofilen unterschiedlicher Energietrager in einem Prozess. Somit soll die Diskretisierung

der Lastprofile unter Beachtung von mehreren Eigenschaften/Variablen durchgefiihrt werden.

Schlussfolgernd ist die passende Diskretisierung fiir eine Betrachtung von mehreren
zeitgleichen Lastprofilen die multivariate Diskretisierung, die Cluster-Analyse als

Diskretisierungsmethode. Die dazu passend verwendete Darstellung ist das Streudiagramm.
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6 Programme und Ergebnisse

Fiir weitere Untersuchungen, Bewertungen und Vergleiche der Methoden der Cluster-Analyse
sind die Ergebnisse der Methoden von groBerer Bedeutung. Der Fokus dieses Kapitels liegt
auf der Darstellung der Ergebnisse der diskretisierten Lastprofile. Um die Ergebnisse
berechnen zu koénnen, wurden Programme anhand der Methoden der Cluster-Analyse aus
Kapitel 4.2 erstellt. Die Programme wurden alle unter denselben Rahmenbedingungen

entwickelt.

6.1 Rahmenbedingungen fiir alle Programme

Die Umsetzung der Methoden der Cluster-Analyse erfolgt in der Umgebung MATLAB.
MATLAB ist eine ,Hbhere Programmiersprache fiir nummerische Berechnungen,
Visualisierung und Anwendungsentwicklung” [MATO00]. Mit der MATLAB-Umgebung

konnen Programme entwickelt und graphisch visualisiert werden.

Bei der Entwicklung der Programme wurde auf eine einheitliche Struktur geachtet. Die
Programme wurden im ,,Strukturierte-Programmierung“-Stil geschrieben. Dadurch wurde die
Schnelligkeit der Programme auf Kosten der Lesbarkeit vom Code gesteigert. Diese
Steigerung war notwendig, da die Ausfiihrungsgeschwindigkeit von MATLAB beim

,Prozedurale-Programmierung“-Stil signifikant langsamer war.

Die Entwicklung der Programmiercodes dient zum Verstdndnis der Methoden der Cluster-
Analyse. Es wurden keine vorhandenen speziellen Funktionen fiir die Cluster-Analyse von
MATLAB verwendet. Ein weiterer Grund fiir die eigenstindige Entwicklung der

Programmiercodes ist die Moglichkeit der Modifizierung der Codes.

Die Programme wurden auf der Betrachtung von zwei Lastprofilen fiir unterschiedliche
Energietrager entwickelt. Durch das Einfiigen einer Abstandsnorm hoéherer Dimensionen

konnen jedoch auch mehr als zwei Lastprofile betrachtet werden.

Die verwendeten Eingangsdaten fiir die Programme sind die Daten des verwendeten
Lastprofils (siehe Kapitel 2.3) in Form des Streudiagramms. Die Leistungswerte beider
Energietrager konnen sowohl nicht normiert als auch normiert an das Programm
weitergegeben werden. Die Normierung der Daten wird berechnet, indem die Daten durch den

Maximal-Wert der Datenreihe geteilt werden.



6. Programme und Ergebnisse 32

Zur Berechnung des Abstandmales d(x,y) fiir zwei Energietrdger wird der euklidische

Abstand benutzt.

d<XxY):\/(Xl_y1)2+(X2_Y2>2 mit x, y€R? (6.1)

Der Représentant eines Clusters ist durch den Centroid des Clusters gegeben.

6.2 Ergebnisse

Im Weiteren werden die Ergebnisse der Programme in Abbildungen dargestellt. Fiir jede

Methode wird ein Ergebnis mit den nicht nominierten Leistungswerten als Eingangsdaten fiir

die Programme generiert. Die Vorgehensweise/Struktur der Programme wird durch

Struktogramme wiedergegeben. Alle Programme koénnen dem Anhang entnommen werden.

Fiir die Verstandlichkeit der Abbildungen miissen folgende Punkte beachtet werden:

Die gefundene Abhédngigkeitsstruktur der Objekte wird durch die Verwendung
mehrerer Farben dargestellt. Jedes gefundene Cluster mit seinen Objekten wird durch
eine Farbe gekennzeichnet. In der Tabelle wird jedes Cluster durch die Informationen

einer Zeile wiedergegeben.

Die Anzahl der zu suchenden Cluster bzw. die Anzahl der Reprédsentanten in den

Abbildungen ist vorgegeben. Die gesuchte Anzahl der Cluster betrdgt fiinf. Sie kann

nur aufgrund der eigenen Strategie von einer Methode abweichen.

Die Reprédsentanten der Cluster werden durch schwarze Punkte in der Abbildung
gekennzeichnet. Thre Positionen konnen den beigefiigten Tabellen der jeweiligen
Abbildungen enthommen werden. Die Positionen sind durch die x- und y-Koordinaten

in den jeweiligen Spalten gegeben.

Die Anzahl der Objekte bzw. die Gewichtung der Cluster kann den beigefiigten
Tabellen der jeweiligen Abbildungen entnommen werden. Sie sind in der Spalte

Anzahl festgehalten.
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6.2.1 DiAna

Die Methode DiAna wurde mit dem Programm ,,DiAna“ durchgefiihrt (siehe Anhang B).

DiAna

Anzahl der zu findenden Cluster angeben
Alle Objekte befinden sich in einem Cluster

for: bis Anzahl der angegebenen Cluster erreicht wird

Cluster A mit dem grélten Unahnlichkeitsgrad suchen
Objekt (in Cluster A) mit dem grolten Unahnlichkeitsgrad suchen
Gefundenes Objekt bildet Kern des neuen Clusters B

while: Objekte von Cluster A entfernt werden oder Cluster A =1 ist

Mahestes Objekt zu Cluster B suchen

if: Objektist nah genug an Cluster B

true fafse

Objekt Cluster B hinzufugen und aus Cluster A loschen @

Alsgabetabelle und Bild generieren

Struktogramm 6.1: DiAna

Tabelle 6.1: DiAna mit fiinf

Clustern 18 -
X |Y Anzahl Al R R ;
0.87 |1.31 |2458 T
0.95 |4.44 |2045 . :
1.16 |7.40 |1448 |
1.23 |9.51 |1637 - 1
1.28 [12.71 1172 1 A
|
0

P-Elec [kW]

Abbildung 6.1: DiAna mit fiinf Clustern
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6.2.2 Fusionierungsalgorithmus

Die Methode Fusionierungsalgorithmus wurde mit dem Programm ,,Fusion“ durchgefiihrt

(siehe Anhang B).

Fusion

Anzahl der zu findenden Cluster angeben
Alle Objekte befinden sind in einem Cluster

while: Anzahl der gegebenen Cluster nicht erreicht ist

for: bis alle Cluster durchlaufen sind

Zwei Cluster mit dem minimalsten Abstand ihrer Zentren suchen

Beide Cluster zu einem gemeinsammen Cluster zusammenfassen
Anzahl der Cluster um eins verringern

Ausgabetabelle und Bild generieren

Struktogramm 6.2: Fusion

Tabelle 6.2:
Fusionierungsalgorithmus mit
fiinf Clustern

X Y Anzahl

0.87 |1.22 |2318

0.94 1430 |2140

1.19 |8.83 |3589

1.34 |13.21 |601

1.40 |16.32 |112

18

16 |

14 |

12

10

P-Heat [kW]

P-Elec [kW]

Abbildung 6.2: Fusionierungsalgorithmus mit fiinf Clustern
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6.2.3 K-Means-Algorithmus

Die Methode K-Means-Algorithmus wurde mit dem Programm ,K-Means“ durchgefiihrt
(siehe Anhang B).

K-Means

Anzahl der zu findenden Cluster angeben
Zufallige Startpunkte der Clusterzentren initialisieren

while: Clusterzentren sich bewegen

Alte Position der Clusterzentren merken

for: bis alle Objekte durchlaufen werden

Objekte werden den Zentren mit der minimalsten Entfernung zugeordnet

for: bis alle Objekte durchlaufen werden

Meue Position der Zentren anhand der Neueinteilung der Objekte berechnen

Bewegung der Zentren anhand alter und neuer Position der Zentren berechnen

Ausgabetabelle und Bild generieren

Struktogramm 6.3: K-Means

Tabelle 6.3: K-Means mit fiinf
Clustern

n
©
T

—
2]
T

X Y Anzahl

n
S
T

0.88 |1.14 |2202

=
N
T

0.92 |3.93 |1916

S
%

1.13 |7.10 |1854

©
T

P-Heat [kW]

1.22 19.91 2097

1.33 [13.76 |691

P-Elec [kW]

Abbildung 6.3: K-Means mit fiinf Clustern
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6.2.4 K-Means-Algorithmus-Modifiziert

Das Programm ,,K-Means-M*“ (siehe Anhang B) ist eine modifizierte Version des klassischen
K-Means-Algorithmus. Die Modifizierung wird im Struktogramm durch eine  blaue
Unterstreichung gekennzeichnet. Das Programm wurde aufgrund des Themengebietes

entwickelt. Es berticksichtigt die wichtige Eigenschaft Spitzenlast eines Lastprofils.

K-Means-M

Anzahl der zu findenden Cluster angeben
Startpunkte der Clusterzentren initialisieren
-= Zwel den max. Werten der Energietrager zuordnen, Rest zufallig

while: Clusterzentren sich bewegen

Alte Position der Clusterzentren merken

for: bis alle Objekte durchlaufen werden

Objekte werden den Zentren mit der minimalsten Entfernung zugeordnet

for: bis alle Objekte durchlaufen werden

Meue Position der Zentren anhand der Neueinteilung der Objekte berechnen
Zentren bei den max. Werten bleiben beim max. Wert der Energietrager

Bewegung der Zentren anhand alter und neuer Position der Zentren berechnen

Ausgabetabelle und Bild generieren

Struktogramm 6.4: K-Means-M

Tabelle 6.4: K-Means-M mit

fiinf Clustern 16 | e
X Y Anzahl 6
0.87 156 2851
*
1.00 |5.25 |2211 7
=

1.20 |9.10 2774 R
1.33 |18.46 |89 =0
.45 |12.82 835 °[

4

|

%
o] L |

P-Elec [kW]

Abbildung 6.4: K-Means-M mit fiinf Clustern
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6.2.5 DBSCAN

Die Methode DBSCAN-Algorithmus wurde mit dem Programm ,,DBSCAN“ durchgefiihrt
(siehe Anhang B). Fiir DBSCAN wird keine Anzahl von Clustern gegeben, sondern ein
Radius und die Anzahl an Nachbarn, anhand derer der Algorithmus selber die Anzahl der
Cluster bestimmt. Da die gefundene Clusteranzahl sehr grof§ ist, werden nur die drei
Représentanten der groSten Cluster in der Ausgabetabelle und in der Abbildung dargestellt.
Die Kategorie ,,Noise“ wird im Programm vernachldssigt, da keine Rauschfilterung der
Objekte stattfinden soll. Es werden die Objekte mit allen gefundenen Nachbarn (unabhéngig

von der Anzahl) in ein Cluster zusammengefasst.

DBSCAN

Radius und Anzahl der Nachbarn angeben
Alle Objekte mit "nicht zugeteilt" kennzeichnen

for: bis alle Objekte durchlaufen werden

if: Objektist "nicht zugetielt"

true fatse

Objekt bildet mit seinen Nachbarn neues Cluster
Objekt und Machbarn mit "zugeteilt" kennzeichnen
Dichtekriterium des Objektes prufen

if: Dichtelkriterium erfullt
true fals

Machbarn (als Objekte) einer Machbarliste hinzuflgen

while: Nachbarliste ist nicht leer

Machbarn eines Machbarlistenobjektes suchen
Dichtekriterium des Nachbarlistenobjektes prafen

if: Dichtelriterium erfullt

true false

Machbarn des Machbarlistenobjektes in das
Cluster / in die Nachbarliste einfugen

Machbarlistenobjekt aus Nachbarliste entfernen

Ausgabetabelle und Bild generieren
Struktogramm 6.5: DBSCAN
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Tabelle 6.5: DBSCAN (mit

den drei grofSten Clustern) 18| |
X |Y |Anzahl 6
050 032 |254
0.91 |5.50 |6272 ey
1.23 |12.70 |64 ? of

T sl

Anzahl der Cluster = 664

P-Elec [kW]

Abbildung 6.5: DBSCAN (mit den drei grdfsten Clustern)

6.3 Fazit

Zum Schluss dieses Kapitels ist feststellbar, dass die Ergebnisse der Programme DiAna,
Fusion, K-Means und K-Means-M sehr dhnlich sind (siehe Abbildung 6.6). Das Ergebnis des
DBSCAN wird aufgrund seiner hohen Anzahl von Clustern und damit seiner grofSen

Unterscheidung von den anderen Ergebnissen vernachléssigt.

18 -

DiAna /
Fusion
K-Means #
16 - £ K-Means-M

i

14

12 /

10

P-Heat [kW]

P-Elec [kW]

Abbildung 6.6: Ergebnisse fiir nicht normierte Daten
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Die Ahnlichkeit der Ergebnisse der Programme ist durch die Abbildung 3.4 begriindbar. Da
die Programme auf Abstandsnormen basieren, beeinflussen hohere Werte die Einteilung der
Objekte mehr als kleine Werte. Durch die viel hheren Leistungswerte des Energietragers Gas
entsteht bei der Diskretisierung eine zeilenhafte Einteilung der Objekte. Die entstandenen
Reprdsentanten koénnen somit durch eine anndhernde Diagonale in der Abbildung 6.6

dargestellt werden.

Werden die Programme auf normierte Eingangsdaten angewendet, entstehen andere
Ergebnisse fiir die Programme (siehe Abbildung 6.7). Auch hier ist jedoch eine
Ahnlichkeitsstruktur der einzelnen Ergebnisse erkennbar. Die entstandenen Reprisentanten

konnen anndhernd durch zwei Diagonalen dargestellt werden.

18

DiAna
Fusion

Redy

K-Means
16 | # KMeans-M

12 " S/

10 + "* Va

P-Heat [kW]
L3
.

P-Elec [kW]

Abbildung 6.7: Ergebnisse fiir normierte Daten

Fir eine weitere interessante Sichtweise konnen dem Anhang Diskretisierungen des

Streudiagramms durch Menschenhand enthommen werden (siehe Anhang A und Anhang B).
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7 Vergleich und Auswertung der Ergebnisse im Hinblick auf die
Verwendung fiir Energiesystemmodelle

Durch die Diskretisierung wurde eine deutliche Reduktion der Komplexitdt und Anzahl der
Eingangsdaten, der Lastprofile, ermdglicht. Mit einer Reduktion von Komplexitat ist jedoch
auch ein Verlust von Informationen der Lastprofile verbunden. Die H6he und die Art des
Verlusts an Informationen werden sehr stark durch die Wahl der Methode zur Diskretisierung,

sowie auch durch die Wahl der spéteren weiterfiihrenden Analyse beeinflusst.

Im Folgenden werden die Ergebnisse aus Kapitel 6 verglichen. Hierfiir werden zunéchst
Vergleichskriterien definiert und berechnet. Anschlielend werden die Methoden in Bezug auf

die Verwendung fiir Energiesystemmodelle ausgewertet.

7.1 Vergleichskriterien

Die moglichen Vergleichskriterien fiir die Programme sind im Sinne der energetischen
Aufgabenstellung und der Darstellungsform der Datenreihen gewdhlt. Im Folgenden werden

die Erstellung und die Ergebnisnotation fiir jedes Vergleichskriterium aufgefiihrt.

Ausfiihrungsdauer :

Bei diesem Vergleichskriterium wird die zeitliche Dauer der Programme erfasst. Dauert ein
Programm langer als eine Stunde, sind die Sekunden aufgrund ihres geringen Einflusses

vernachldssigbar.

Peak-Erhaltung :

Dieses Vergleichskriterium zeigt an, ob durch die Programme die Spitzenwerte der beiden
Energietrdger nach der Diskretisierung gedndert werden. Hierfiir wird der Vergleichswert als

eine relative Verdnderung des Spitzenwertes vor und nach der Diskretisierung verstanden.

Energieerhaltung:

Dieses Kriterium gibt wieder, wie weit sich die verbrauchte Energie des Systems durch die
Diskretisierung gedndert hat. Der Vergleichswert wird hierbei als eine relative Verdnderung

der Energie vor und nach der Diskretisierung verstanden.
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Oberfléche:

Dieses Vergleichskriterium gibt wieder, wie weit sich die aufgespannte Oberfldache der Daten
durch die Diskretisierung gedndert hat. In der Abbildung 7.1 wird beispielhaft eine
Visualisierung des Vergleichskriteriums gezeigt. Die blaue Fldche stellt die aufgespannte
Oberflache der Eingangsdaten dar, die rote Flache die aufgespannte Flache der diskretisierten
Daten. Der Vergleichswert wird als eine relative Veranderung der aufgespannten Oberfldche

der Daten vor und nach der Diskretisierung verstanden.

18 |
16 |
14 |
12 |

10

P-Heat [kW]

0 0.5 1 15 2
P-Elec [kW]

Abbildung 7.1: Oberfldchenvergleich anhand von K-Means-M

Determinismus (Algorithmus):

Dieses Vergleichskriterium gibt wieder, ob bei der Durchfiihrung der Programme bei
derselben Anzahl an Clustern immer dieselben Ergebnisse entstehen. Ein Algorithmus ist

deterministisch, wenn die Ausgabedaten bei den selben Eingabedaten immer identisch sind.

7.2 Ergebnis der Vergleichskriterien

Die Ergebnisse der Vergleichskriterien wurden mit den Ergebnissen aus Kapitel 6 berechnet.

Sie sind in der Tabelle 6 festgehalten:
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Tabelle 7.1: Ergebnisse der Vergleichskriterien
Ausfiihrungs- | Peak-Erhaltung | Energieerhaltung | Oberfldche |Determinismus
dauer (Elec/Gas) (Elec/Gas) (Algorithmus)

DiAna 3h22min ]0.5/0.7 1.00/1.00 0.008 1

Fusion 1h56min |0.5/0.7 1.00/1.00 0.009 1

K-Means |0.65s5-0.8s |0.5/0.9 1.00/1.00 0.004 0

K-Means-M |0.65s—-0.8s |1.0/1.0 1.54/1.02 0.413 0

DBSCAN [255-35s 1.0/1.0 1.00/1.00 0.992 1

Fiir die Interpretation der Tabelle miissen folgende Punkte beachtet werden:

DBSCAN ist sehr schwer mit den anderen Programmen zu vergleichen. Es muss
beachtet werden, dass die Clusteranzahl von DBSCAN ein Vielfaches von der
Clusteranzahl der anderen Programme betrdgt. Somit basieren die Vergleichswerte

nicht auf denselben Grundlagen.

Die Ausfiihrungsdauer eines Programms soll so kurz wie moéglich sein. Gewinner: K-

Means und K-Means-M

Die Vergleichswerte fiir die Peak-Erhaltung sind zwischen 0 und 1. Bei einer
Erhaltung der Spitzenlast betrdgt der Vergleichswert 1. Fiir manche weiterfiihrenden
Analysen ist die Erhaltung der Spitzenlast sehr wichtig. Gewinner: K-Means-M
(,DBSCAN)

Die Vergleichswerte fiir die Energieerhaltung sind zwischen 0 und oo. Bei einer
Erhaltung der Energie betrdgt der Vergleichswert 1. Fiir mehr Energie wird der
Vergleichswert > 1, fiir weniger Energie < 1. Fiir manche weiterfilhrenden Analysen

ist die Erhaltung der Energie sehr wichtig. Gewinner: alle auier K-Means-M

Die Vergleichswerte fiir die Oberfldche sind zwischen 0 und 1. Bei einer kompletten
Erhaltung der aufgespannten Oberflache der Daten betrdgt der Vergleichswert 1.
Gewinner: (DBSCAN)

Die Vergleichswerte fiir den Determinismus sind entweder 0 oder 1. Determiniert der

Algorithmus, so betrédgt der Vergleichswert 1. Gewinner: DiAna, Fusion (,DBSCAN)
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7.3 Auswertung der Ergebnisse im Hinblick auf die Verwendung fiir
Energiesystemmodelle

Grundsatzlich existiert eine Vielzahl an Energiesystemmodellen. Ein Energiesystemmodell
wird meistens zur Optimierung eines energetischen Verhaltens innerhalb eines Systems
entworfen. Hierbei konnen verschiedene Optimierungsarten betrachtet werden. Im Folgenden
werden zwei mogliche Optimierungsarten erklart. Im Zuge der Erklarung erfolgt auch eine

Auswabhl der geeigneten Methoden fiir die jeweilige Optimierungsart:

e Verlustoptimierung

» Spitzenlastabdeckung

7.3.1 Verlustoptimierung

Das Ziel der Verlustoptimierung ist es, Energie effizient und mit geringem Verlust zur
Verfiigung zu stellen. Fiir solch eine energetische Betrachtung sind vor allem die
Energiezustinde von Bedeutung, die innerhalb einer Zeitperiode am meisten auftreten. Es ist
geschickt, bei diesen Zustdnden die Verlustoptimierung vorzunehmen, da sich dadurch {iber
eine ldngere Zeit die eingesparte Energie aufsummiert. Wird dagegen die Optimierung bei
einem kurz anhaltenden Energiezustand durchgefiihrt, so wird nur die eingesparte Energie
innerhalb dieser kurzen Dauer aufsummiert. Eine Ubertragung der Uberlegung auf
diskretisierte Lastprofile ldsst einen zu der Schlussfolgerung kommen, dass das Cluster mit

der grofSten Anzahl an Objekten die hochste Prioritét fiir das Energiesystemmodell hat.

Ein weiterer wichtiger Aspekt muss bei den diskretisierten Lastprofilen beachtet werden. Um
eine korrekte Verlustoptimierung nach einer Diskretisierung der Lastprofile durchfiihren zu
konnen, miissen die diskretisierten Daten dieselbe Gesamtenergie aufweisen wie die nicht
diskretisierten Daten. Somit kdnnen die Programme DiAna sowie Fusion (und DBSCAN) fiir
eine vorherige Diskretisierung der Lastprofile angewendet werden. Anschliefend wird das

Cluster mit der gréfSten Anzahl an Objekten betrachtet.
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7.3.2 Spitzenlastabdeckung

Das Ziel der Spitzenlastabdeckung ist die Sicherstellung der Energieverfiigbarkeit und somit
eine Vermeidung von Uberlastung des Energiesystems. Fiir solch eine energetische
Betrachtung sind vor allem die groften Spitzenlasten unterschiedlicher Energietrdger eines
Energiesystems von Bedeutung. Konnen diese durch Energiezufuhr abgedeckt werden,
entsteht keine Uberlastung des FEnergiesystems. Eine Ubertragung der Uberlegung auf
diskretisierte Lastprofile lasst einen zu der Schlussfolgerung kommen, dass die Cluster mit
dem Reprasentanten des grofiten Leistungswerts eines Energietrdgers die hochste Prioritéat fiir

das Energiesystemmodell haben.

Ein weiterer wichtiger Aspekt muss bei den diskretisierten Lastprofilen beachtet werden. Um
eine korrekte Spitzenlastabdeckung nach einer Diskretisierung der Lastprofile durchfiihren zu
konnen, miissen die diskretisierten Daten dieselbe Spitzenlast aufweisen wie die nicht
diskretisierten Daten. Somit kann das Programm K-Means-M (und DBSCAN) fiir eine
vorherige Diskretisierung der Lastprofile angewendet werden. Anschliefend wird das Cluster

des Reprdsentanten mit dem hochsten Leistungswert betrachtet.

7.4 Fazit

Zum Schluss dieses Kapitels ist allgemein festzuhalten, dass es keinen optimalen
Diskretisierungsprozess fiir alle betrachteten Aspekte gibt. Jedoch hédngt die Wahl eines
geeigneten  Diskretisierungsprozesses im  Hinblick auf die Verwendung fiir
Energiesystemmodelle hauptsdchlich von den Vergleichskriterien Peak-Erhaltung und
Energieerhaltung ab. Grundsétzlich erfiillt kein Programm beide Kriterien gleichzeitig.
Erfiillen hingegen mehrere Programme ein Kriterium, so kann die engere Auswahl fiir die
Diskretisierung mit Hilfe der restlichen Vergleichskriterien Ausfiihrungsdauer, Oberfldche

und Determinismus (Algorithmus) getroffen werden.
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8 Zusammenfassung und Ausblick

Ziel der Arbeit war die Verallgemeinerung mehrerer, unabhéngiger Diskretisierungsprozesse
fiir mehrere Lastprofile in einen gemeinsamen Diskretisierungsprozess. Es wurden hierfiir
unterschiedliche Darstellungs- und Diskretisierungsmoglichkeiten fiir Lastprofile erldutert.
Durch die Betrachtung der beiden Grundlagen in Bezug auf die Zielsetzung wurde der in
Abbildung 8.1 dargestellte, mogliche Pfad fiir die Verallgemeinerung mehrerer

Diskretisierungsprozesse zu einem Diskretisierungsprozess gefunden.

viele Lastprofile

Y ! !

Liniendiagramm Paralleldiagramm Streudiagramm

v v

konventionelle Cluster-Analyse als
Diskretisierungsmethoden Diskretisierungsmethode

:

Zielsetzung erfiillt

Abbildung 8.1: Zusammenfassung

Aufgrund der zahlreichen Methoden der Cluster-Analyse sind mehrere Mdoglichkeiten einer
verallgemeinerten Diskretisierung vorhanden. Durch einen Vergleich der Ergebnisse der
Methoden konnte festgestellt werden, dass die Ergebnisse im Hinblick auf die Verwendung
fiir Energiesystemmodelle nicht durch eine ,, Konigsmethode“ erstellt werden konnen. Mit
Hilfe der Betrachtung der Optimierungsart des Energiesystemmodells kann jedoch eine

Auswabhl der geeigneten Methode getroffen werden.
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Eine Ausweitung bzw. ein Vergleich der in dieser Arbeit erzielten Ergebnisse mit weiteren
Vergleichsmoglichkeiten fiir Diskretisierungen von Lastprofilen stellt einen spannenden
Ausblick dar. Ein in der Arbeit angesprochener wichtiger Faktor der Diskretisierung ist die
Anzahl der Reprasentanten einer Diskretisierung. Eine geringe Reprdsentantenbildung bei
einer Diskretisierung fiihrt zu einem héheren Informationsverlust der Lastprofile. Sowohl die
Balance zwischen der Anzahl an Reprasentanten und der Informationserhaltung, als auch die
Auswirkung der Anzahl an Reprdsentant auf die Vergleichsergebnisse kann in
weiterfithrenden Arbeiten untersucht werden. Mit Hilfe weiterer Untersuchungen kénnen die

Diskretisierungsprozesse fiir mehrere zeitgleich betrachtete Lastprofile optimiert werden.
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Anhang A: Beispiel fiir Diskretisierung durch Menschenhand

Recherche fiir Bachelorarbeit:

Verallgemeinerung der Diskretisierung von Jahresdauerlinien
fiir mehrere Energietriiger

Aufpabe:

In der folgenden Abbildung konnen Sie 8760 blaue Punkte sehen.

Teilen Sie die Punkte in fiinf Mengen ein. Umranden Sie hierfiir alle Punkte, die zu einer
Menge gehéren sollen. Jeder Punkt muss innerhalb eines Threr gezeichneten Einteilungen
sein.

Zeichnen Sie in jede Menge einen Punkt. Der Punkt soll die Punkie einer Menge am besten
reprasenticren.

18 |
16
14 |

1Z

P-Heat [k'W]

P-Elec [kw]
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Anhang B: CD

Inhalt:
* Bachelorarbeit
* Abschlussprasentation
* USA_AK_Anchorage.Intl. AP.702730_TMY3_BASE.csv
* Diskretisierung durch Menschenhand
* Programme
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