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Ein wesentlicher Bestandteil einer erfolgreichen Flexibilitdtskoordinierung ist eine zuverlassige
Prognose der Netzlast, auf deren Basis Leistung verschoben wird. Neben der Fahrplaninforma-
tion der an der Koordinierung beteiligten Kunden sind dazu Prognosen der Ubrigen Lasten der
Niederspannungsabgidnge notwendig. Im Rahmen dieser Arbeit soll daher ein Verfahren entwi-
ckelt werden, das unter Kenntnis der Netztopologie, der anfragenden Kunden und ihrer Planun-
gen sowie ggfs. vorhandenen historischen Messdaten der Uibrigen Netzteilnehmer die Last ein-
zelner Niederspannungsabgdnge vorhersagt. Die Prognose soll auf Basis moglichst weniger zu-
satzlicher Messdaten funktionieren. Hierzu wird eine vorherige Kategorisierung der Netzkunden
und eine Entwicklung von Kategorie-spezifischen Vorhersagen vorgeschlagen. Im Anschluss ist
das Prognoseverfahren hinsichtlich der Giite zu bewerten und es sind Empfehlungen beziiglich
der notwendigen Datengrundlage abzugeben.

Folgende Strukturierung der Arbeit wird vorgeschlagen:

Literaturrecherche zur Vorhersage von Niederspannungsabgdngen, insbesondere zu Ka-
tegorie-basierten Ansatzen

Kategorisierung der Netzkunden auf Basis bekannter Verbrauchermerkmale
Entwicklung einer Prognose auf Basis der vorhandenen Informationen
Erweiterung der Prognose um zusatzliche Messdaten der Netzkunden

Bewertung der Giite der Netzprognose und der Anwendbarkeit im Rahmen der Koordi-
nierung

Im Anschluss an diese Arbeit ist in einem Vortrag Uber die Ergebnisse zu berichten.
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Kurzfassung

Der zunehmende Anteil dezentraler Erzeuger und flexibler Verbraucher erschwert die
Gewahrleistung der Netzstabilitat und erhdht die Anforderungen an die Steuerung
und Uberwachung von Verteilnetzen. Im Rahmen eines Forschungsprojekts wird eine
Koordinierungsfunktion (KOF) entwickelt, die flexible Haushaltsleistungen am Vortag ver-
schiebt, um Netzengpasse praventiv zu vermeiden. Da Fahrplandaten vieler Haushalte
unvollstandig vorliegen, entstehen Unsicherheiten in der Netzbewertung. Diese Arbeit setzt
an dieser Stelle an und erweitert das bestehende Konzept um ein Prognoseverfahren, das
die KOF mit einer vollstandigen und belastbaren Datengrundlage unterstiitzt. Hierzu wird
ein datenbasierter Ansatz entwickelt, der mithilfe des HDBSCAN-Clustering-Verfahrens
Haushalte mit &hnlicher Ausstattung und Verbrauchsverhalten kategorisiert, um daraus re-
prasentative Lastprofile zu bilden. Fehlende Fahrplane kénnen so plausibel erganzt werden.
AnschlieBend verfeinert eine Gradient Boosting Regression die clusterbasierten Prognosen
durch zusétzliche Einflussgréf3en wie Wetter-, Preis- und Netzdaten. Die Ergebnisse zei-
gen, dass die Kombination aus Clustering und Regressionsanalyse eine effektive Methode
zur Prognose von Haushaltsfahrplanen darstellt. Dadurch wird die Datengrundlage fur die
KOF deutlich verbessert und eine robuste Lastprognose auch bei eingeschrankter Daten-
verflgbarkeit ermdglicht. Die Clusterprognose liefert auf aggregierter Ebene eine hohe
Prognosegite, wahrend die Regressionsanalyse die Genauigkeit auf der Haushaltsebene
weiter erhoht. Einzelne Haushalte mit stark individuellen Verbrauchsmustern lassen sich nur
begrenzt abbilden, was zwar die effiziente Nutzung von Flexibilitdt im Netz beeintrédchtigen
kann, die Gesamtaussagekraft der Prognose jedoch nur geringfligig beeinflusst. Klnftige
Arbeiten sollten reale Smart-Meter-Daten zur Validierung und Verbesserung der Modellglte
einbeziehen sowie den Einsatz Deep-Learning-basierter Verfahren prufen, um komplexe

zeitliche Muster und kurzfristige Verbrauchsénderungen noch préaziser zu erfassen.






Abstract

The increasing share of decentralized producers and flexible consumers complicates the
maintenance of grid stability and raises the requirements for the control and monitoring of
distribution networks. As part of a research project, a coordination function (COF) is being
developed that performs day-ahead scheduling of flexible household loads to proactively
prevent grid congestion. Since the schedule data of many households are incomplete, un-
certainties arise in grid assessment and flexibility planning. This work addresses this issue
and extends the existing concept by developing a forecasting method that provides the COF
with a complete and reliable data basis. To this end, a data-driven approach is developed
that applies the HDBSCAN clustering algorithm to categorize households with similar tech-
nical characteristics and consumption behavior, thereby forming representative load profiles.
Missing schedules can thus be plausibly reconstructed. Subsequently, a gradient boosting
regression refines the cluster-based forecasts by incorporating additional influencing fac-
tors such as weather, price, and grid data. The results demonstrate that the combination of
clustering and regression analysis provides an effective approach for forecasting household
schedules. This highly improves the data foundation for the COF and enables robust load
forecasting even under limited data availability. The cluster forecast provides a high level
of predictive accuracy at the aggregated level, while the regression analysis further impro-
ves accuracy at the household level. Individual households with highly specific consumption
patterns can only be represented to a limited extent, which may affect the efficient use of fle-
xibility in the grid but has only a minor impact on the overall reliability of the forecast. Future
work should integrate real smart meter data to validate and improve the model quality and
examine the use of deep learning-based methods to capture complex temporal patterns and

short-term consumption changes even more accurately.
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Abkurzungen

PV Photovoltaik

KOF Koordinierungsfunktion
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Principal Component Analysis
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Davies-Bouldin-Index

Calinski-Harabasz-Index

Mean Absolute Error



RMSE Root Mean Squared Error
GBM Gradient Boosting Machines
SVM Support Vector Machines
KNN k-Nearest Neighbor

BEV Battery Electric Vehicle
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1 Einleitung

Die Energiewende in Deutschland fuhrt zu einem grundlegenden Wandel des Energiesys-
tems. Die zunehmende Dezentralisierung der Energieerzeugung, der starke Ausbau von
fluktuierenden erneuerbaren Energien sowie die fortschreitende Elektrifizierung der Endver-
braucher sind charakteristisch fir diesen Umbruch der Energieversorgung [1]. Durch diese
strukturellen Veranderungen entstehen neue Herausforderungen fir den Betrieb und die
Planung elekirischer Verteilnetze. Die bisher vorwiegend passiv ausgelegten Niederspan-
nungsnetze stof3en im Zuge der vermehrten Integration von verbrauchernahen Technologi-
en wie Photovoltaik (PV), Warmepumpen und Ladeinfrastruktur fir Elektrofahrzeuge zuneh-
mend an ihre technischen und operativen Grenzen [2]. Ein zentrales Problem dabei ist, dass
diese neue Technologien nicht nur zu einer starkeren Auslastung der Netze flihren, sondern
auch eine deutlich dynamischere Last- und Einspeisesituation erzeugen [1]. Dies erschwert
eine vorausschauende Netzplanung und stellt hohe Anforderungen an die Betriebsflihrung.
Dadurch entsteht ein zunehmender Bedarf an Flexibilitdt im Netzbetrieb, um auf kurzfristi-
ge Belastungsspitzen reagieren und Netzengpasse vermeiden zu kénnen [1, 2, 3]. Diese
Flexibilitat beschreibt die Fahigkeit, Stromverbrauch oder -erzeugung kurzfristig an die ak-
tuelle Situation im Netz anzupassen [4]. Sie wird zu einem entscheidenden Instrument, um
Netzengpéasse zu vermeiden, die Netzstabilitdt zu sichern und die Integration volatiler er-
neuerbarer Energien effizient zu ermdglichen [3].

Im herkdmmlichen Stromnetz wurde Flexibilitat vor allem durch groBBe zentrale Kraftwerke
bereitgestellt, die ihre Einspeisung bei Bedarf erhéhen oder verringern konnten [5]. Mit dem
Wandel zu einem dezentralen Energiesystem verlagert sich diese Flexibilitat zunehmend
auf die Niederspannungsebene und wird direkt an die Verbraucher adressiert [3]. Flexibilitat
wird heute auf allen Spannungsebenen bendtigt. Auf Systemebene unterstiitzt sie die Inte-

gration volatiler erneuerbarer Energien und die Aufrechterhaltung der Netzfrequenz [5]. In
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Verteilnetzen, insbesondere in der Niederspannung, riickt hingegen die lokale Netzstabilitat
in den Fokus. Hier kénnen flexible Verbrauchseinrichtungen, wie Warmepumpen, Elektro-
fahrzeuge oder Batteriespeicher kurzfristig gesteuert werden, um ihren Verbrauch zeitlich
zu verschieben oder gezielt zu reduzieren [2].

Ziel dieser Flexibilitdtsnutzung ist es, lokale Netzengpésse zu vermeiden, Lastspitzen zu
verringern und die vorhandene Netzkapazitat optimal auszunutzen [3]. Im Zuge der aktu-
ellen regulatorischen Entwicklungen, insbesondere mit dem §14a Energiewirtschaftsgesetz
(EnWG), erhalt die Nutzung dieser Flexibilitat einen rechtlichen Rahmen [6]. Netzbetreiber
haben die Méglichkeit, auf dezentrale steuerbare Verbrauchseinrichtungen zuzugreifen und
diese im Bedarfsfall netzdienlich zu steuern. Diese MafBBnahme ist Uberwiegend reaktiv aus-
gerichtet, da sie erst bei drohenden Netzengpéassen greift. Ziel ist es jedoch, Engpasse im
Netz proaktiv und nicht reaktiv zu verhindern, ohne teure Netzausbauten sofort realisieren
zu mussen [7]. Flexibilitat wird damit zur virtuellen Netzerweiterung, um vorhandene Infra-
strukturen besser auszunutzen.

Ein Ansatz in diesem Kontext ist die Koordinierungsfunktion (KOF), welche im Projekt
Koordinierungsfunktion des Verteilnetzes und Lastmanagement des elekirifizierten Perso-
nennahverkehrs (KOLA) entwickelt wird [8]. Diese Funktion dient dazu, flexible Stromver-
brauche so zu steuern, dass sie im Einklang mit den Kapazitaten des Stromnetzes stehen
[8]. Die KOF erméglicht es, Verbrauchsvorgénge praventiv zu verschieben [8]. Dadurch
kénnen Verbraucher ihren Stromverbrauch gezielt an ékologischen Kriterien, wie der Nut-
zung regenerativen Stroms, oder an 6konomischen Aspekten, wie glnstige Strompreise
ausrichten, ohne dabei die Stabilitdt des Stromnetzes zu geféhrden [8]. Diese Umgebung
Ubernimmt dabei eine koordinierende Rolle auf Verteilnetzebene. Sie sorgt daflr, dass
flexible Stromverbrauche netzvertraglich eingesetzt werden und tragt so dazu bei, den Aus-
bau des Stromnetzes zu minimieren und gleichzeitig die Integration erneuerbarer Energien
zu foérdern [8]. In dieser Arbeit verfolgt die KOF das Ziel, die verfigbare Flexibilitat von
Haushalten mit steuerbaren Verbrauchseinrichtungen so zu steuern, dass Netzengpasse
bereits im Vorfeld vermieden werden kénnen [2]. Die Datengrundlage der KOF bilden die
von den Haushalten Gbermittelten Day-Ahead-Fahrpldne, welche bei Bedarf angepasst

werden.
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In der Praxis ist davon auszugehen, dass sich nicht alle Haushalte an der Ubersendung
von entsprechenden Fahrplanen beteiligen. Zum einen steht die benétigte Datenbasis in
vielen Verteilnetzbereichen nur eingeschrankt zur Verfigung, da flachendeckende intelli-
gente Messsysteme noch im Aufbau sind [9]. Zum anderen besteht im aktuellen regulatori-
schen Rahmen keine Verpflichtung zur Fahrplananmeldung [10], was unter anderem auf das
Fehlen geeigneter Kommunikations- und Steuerungstechnologien in der bestehenden Infra-
struktur zurtckzufihren ist [7]. Diese lickenhafte Datenbasis stellt die Lastprognose auf der
Ebene von Niederspannungsabgéngen vor erhebliche Herausforderungen [11]. Die Identi-
fikation und gezielte Steuerung von Flexibilitdtspotenzialen durch die KOF wird erschwert,
da ungemeldete Haushalte mit pauschalen oder statistischen Lastprofilen geschatzt wer-
den mussen. Dadurch steigt die Unsicherheit in der Netzzustandsprognose und das Risiko,
dass entweder zu viel oder zu wenig Flexibilitdt bereitgestellt wird, was die Effizienz und

Sicherheit des Netzes beeintrachtigen kann.

1.1 Ziel der Arbeit

Diese Arbeit setzt an dieser Problematik an und entwickelt einen Lésungsansatz, der
trotz unvollstandiger Fahrplanmeldungen eine mdglichst vollstandige und belastbare
Datengrundlage fir die Koordinierungsfunktion schafft. Daraus ergibt sich folgende For-

schungsfrage:

Forschungsfrage 1

Wie kann die Datenliicke von fehlenden Fahrplanen fir die Koordinierungsfunktion

vervollstandigt werden?

Ein Lésungsansatz besteht darin, Haushalte mit &hnlicher technischer Ausstattung und ver-
gleichbarem Verbrauchsverhalten mithilfe von Clustering-Verfahren zu kategorisieren, um
daraus typische Lastverldufe zu identifizieren. Diese représentativen Lastprofile ermdgli-
chen es der KOF, auch fiir Haushalte mit unvollstandigen Daten eine gute Abschatzung
zu erhalten. Auf dieser Basis kann die verfliigbare Flexibilitdt im Netz zuverlassiger abge-
schatzt und koordiniert werden. Diese Arbeit berlcksichtigt die praktische Notwendigkeit,

Haushaltsfahrplane nicht nur zu gruppieren, sondern aus den erkannten Merkmalen auch



4 1 Einleitung

konkret fehlende oder nicht gemessene Lastverldufe zu generieren. Dieser Schritt wurde in
bisherigen Studien kaum behandelt, ist fir netzdienliche Anwendungen oder Day-Ahead-

Prognosen jedoch entscheidend. In diesem Kontext stellt sich die zweite Forschungsfrage:

Forschungsfrage 2

Wie gut kdnnen die Fahrplandaten von unbekannten Haushalten mit einem Cluste-

ring-Algorithmus prognostiziert werden?

Die Prognose elektrischer Lasten auf der Niederspannungsebene ist gepragt von einem zu-
nehmenden Fokus auf kategoriebasierte Ansatze [12]. Diese Methoden verfolgen das Ziel,
den heterogenen Charakter von Verbrauchern, insbesondere flexible Lasten, differenziert
abzubilden. Grundlage solcher Prognosen sind reale Smart-Meter-Daten mit einer hohen
zeitlichen Auflésung, die in Deutschland bislang nur eingeschrankt verfigbar sind, oder syn-
thetisch generierte Lastprofile [9]. In der praktischen Anwendung stoBen viele clusterbasier-
te Prognoseverfahren jedoch auf mehrere Einschrankungen, insbesondere im Hinblick auf
ihre operative Anschlussfahigkeit. Sie passen sich nur begrenzt an veranderte Netzzustan-
de oder neue Verbraucher an und nutzen bereitgestellte Haushaltsinformationen kaum [13].
Da sie bekannte Verbrauchsmuster auf ahnliche, ungemessene Haushalte Ubertragen, rea-
gieren clusterbasierte Ansatze zudem nur eingeschrankt auf dynamische Entwicklungen.

Vor diesem Hintergrund stellt sich die dritte Forschungsfrage:

Forschungsfrage 3

Wie gut lasst sich die Genauigkeit der clusterbasierten Lastprognose durch die Ein-

bindung zusétzlicher Netzdaten verbessern?

Darauf aufbauend wird in dieser Arbeit ein Prognosealgorithmus entwickelt, der Clusterin-
formationen mit weiteren verfligbaren Datenquellen kombiniert, um eine genauere Lastvor-
hersage zu erméglichen. Neben netzseitigen Messdaten werden auch Wetter- und Preis-
daten einbezogen. Letztere sind zwar bereits in den von Home Energy Management Sys-
tem (HEMS) gesteuerten Fahrplanen enthalten, liefern jedoch auch fir die Prognose wert-
volle Zusatzinformationen. In Kombination mit historischen Lastdaten ermdglichen diese

Quellen dem Modell, zeitliche und saisonale Muster im Verbrauchsverhalten zu erkennen
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und insbesondere in Bereichen ohne eigene Fahrplananmeldung verborgene Zusammen-
hénge zwischen duBeren Einflussfaktoren und aggregierten Lastverlaufen zu identifizieren.
Der Ansatz bietet insbesondere fir Verteilnetzbetreiber eine potenziell skalierbare Lésung,
auch unter eingeschrankter Datenverflgbarkeit oder begrenzter Kommunikationsinfrastruk-
tur. AbschlieBend wird die Gite der Netzprognose und die Anwendbarkeit im Rahmen der

Koordinierung mit der vierten Forschungsfrage bewertet:

Forschungsfrage 4

Wie gut unterstitzt die entwickelte Lastprognose die Koordinierungsfunktion im Ver-

teilnetz und reduziert Engpésse im Vergleich zu einer idealen Prognose?

Dabei wird analysiert, ob die Prognose einen Beitrag zur frihzeitigen Erkennung und Ver-
meidung von Engpéassen leisten kann, indem sie Anpassungen bestehender Fahrplane er-
mdglicht. Die Bewertung erfolgt im Vergleich zu einer idealisierten, perfekten Prognose, um

den praktischen Nutzen und die Leistungsfahigkeit des Ansatzes zu bewerten.

1.2 Aufbau der Arbeit

Der Aufbau dieser Arbeit orientiert sich an den formulierten Forschungsfragen und fihrt
schrittweise von den theoretischen Grundlagen bis zur Bewertung der entwickelten Pro-
gnosemethoden. Das Kapitel 2 beschreibt die relevanten Entwicklungen im Verteilnetz, ein-
schlieBlich der zunehmenden Dezentralisierung und der Bedeutung der Koordinierungsfunk-
tion im Netzbetrieb. Das Kapitel 3 behandelt die methodischen Grundlagen und gibt einen
Uberblick iiber den aktuellen Stand der Technik im Bereich der Lastprognose, insbesondere
zu kategoriebasierten Ansatzen. In Kapitel 4 wird die methodische Vorgehensweise dieser
Arbeit erlautert, einschlieBlich der verwendeten Datengrundlage und der Modellierung der
entwickelten Prognosemethoden. Das Kapitel 5 prasentiert und diskutiert die erzielten Er-
gebnisse im Hinblick auf die Forschungsfragen und deren Beitrag zur Verbesserung der
Netzkoordination. Das Kapitel 6 schlief3t die Arbeit mit einer Zusammenfassung der zentra-

len Erkenntnisse sowie einem Ausblick auf mdgliche Weiterentwicklungen ab.






2 Relevante Entwicklungen des

Verteilnetzes

In den folgenden Abschnitten werden die relevanten Entwicklungen im Verteilnetz vorge-
stellt. Zun&chst wird in Kapitel 2.1 die Entwicklung des Stromnetzes beschrieben. Anschlie-
Bend folgt in Kapitel 2.2 das Netzengpassmanagement, das sich mit Strategien und Maf3-
nahmen zur Vermeidung von Uberlastungen im Stromnetz befasst. Darauf aufbauend wird
in Kapitel 2.3 die Koordinierungsfunktion betrachtet, die eine effiziente sowie nachhaltige
Nutzung der Energieinfrastruktur erméglichen soll. AbschlieBend wird in Kapitel 2.4 das
Home Energy Management System (HEMS) vorgestellt, welches den Energieverbrauch in

Haushalten optimiert.

2.1 Entwicklung des Stromnetzes

Seit zwei Jahrzehnten befindet sich das Stromnetz in einem immer schneller werdenden
Wandel. Wahrend das traditionelle Stromnetz auf zentraler Stromerzeugung basierte, bei
dem groBe Kraftwerke die Leistung Gber Hoch- und Mittelspannungsleitungen bis hin zu
den Verbrauchern im Niederspannungsnetz transportierten, ist das heutige Stromnetz zu-
nehmend komplexer [14]. Getrieben durch die Energiewende, den Klimaschutz und techno-
logische Innovationen hat die Dezentralisierung der Stromerzeugung massiv zugenommen.
Photovoltaikanlagen, Warmepumpen, Batteriespeicher und zunehmend auch Elektromobi-
litat fOhren dazu, dass Haushalte nicht mehr nur passive Verbraucher, sondern zunehmend
auch aktive Teilnehmer am Energiesystem sind [15]. Diese Entwicklung hat weitreichende
Folgen fir die Struktur und den Betrieb der Stromnetze, insbesondere auf der Niederspan-

nungsebene, da diese die Schnittstelle zwischen den héheren Verteilnetzebenen bzw. dem
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Ubertragungsnetz und den Endverbrauchern bildet. Durch die wachsende Anzahl dezentra-
ler Erzeugungsanlagen wird Leistung nicht mehr unidirektional zu den Verbrauchern, son-
dern zusétzlich bidirektional von den Verbrauchern zurtick in das Netz gespeist [14]. Das
urspringliche passive Verteilnetz wird zu einem aktiven System, das Last- und Erzeugungs-
spitzen flexibel ausgleichen muss. Dies bringt zahlreiche technische und organisatorische
Herausforderungen mit sich.

Eines der zentralen Ziele besteht darin, die Netzstabilitat aufrechtzuerhalten. Das Stromnetz
muss zu jeder Zeit im Gleichgewicht zwischen Erzeugung und Verbrauch gehalten werden
[5]. Diese Aufgabe wurde primar durch zentrale GroBkraftwerke und Netzbetreiber sicherge-
stellt. Heute schwanken Einspeisung und Verbrauch jedoch auf der Niederspannungsebene
starker, da viele dezentrale Anlagen, wie PV-Anlagen oder Warmepumpen, witterungsab-
hangig arbeiten [15]. Dies kann zu lokalen Leistungsspitzen flhren, bei denen zeitweise
mehr Energie in einen Netzabschnitt eingespeist wird, als dort verbraucht oder weitertrans-
portiert werden kann. Diese Uberproduktion kann zu einer Uberschreitung der zulassigen
Spannungsgrenzen flihren und das Risiko von Netziiberlastungen oder sogar Netzabschal-
tungen erh6hen [5]. Umgekehrt kann bei einer schwachen Einspeisung aus erneuerbaren
Quellen und gleichzeitig einer hohen Nachfrage der Leistungsbedarf nicht gedeckt werden,
wodurch ein erhéhter Leistungsfluss im Netz erforderlich wird [5]. Das Netz ist dadurch zu-
nehmend Schwankungen und Unsicherheiten ausgesetzt, was die Aufrechterhaltung von
Netzstabilitat und Versorgungssicherheit erschwert.

Eine weitere Herausforderung liegt in den Kapazitédtsgrenzen vieler bestehender Nieder-
spannungsnetze. Diese wurden urspringlich weder fir die Einspeisung dezentraler Erzeu-
ger noch fur die heutige Menge und GréBe elektrischer Lasten ausgelegt [5]. Abh&ngig vom
jeweiligen Netzgebiet kdnnen daher in beide Richtungen, sowohl bei der Einspeisung als
auch beim Verbrauch, Engpéasse auftreten. Insbesondere in Regionen mit einem hohen An-
teil an erneuerbaren Energien kann es vorkommen, dass die Netze aufgrund von glnstigen
Wetterlagen mit dezentral eingespeister Energie Uberlastet werden, was zu Netzengpéssen

und im Extremfall zu Netzabschaltungen fihren kann [5].
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2.2 Netzengpassmanagement

Ein Netzengpass im Stromnetz bezeichnet das tatsichliche oder drohende Uberschrei-
ten der Kapazitat eines Netzbetriebsmittels, beziehungsweise die Gefahr, dass technische
Grenzwerte nicht mehr eingehalten werden. Im Niederspannungsnetz kann ein Engpass ei-
nerseits strombedingt auftreten, wenn die maximale Wirkleistungskapazitat eines Betriebs-
mittels Uberschritten wird, oder andererseits spannungsbedingt, wenn die Spannung auf3er-
halb der vorgeschriebenen Toleranzbereiche liegt. Besonders relevant ist, dass der Betrieb
des Stromnetzes aus Sicherheitsgriinden nach dem sogenannten (n-1)-Prinzip erfolgt. Die-
ses Kriterium schreibt vor, dass das Netz so robust ausgelegt sein muss, dass auch beim
Ausfall eines einzelnen Betriebsmittels die Versorgungssicherheit weiterhin gewahrleistet
bleibt. Deshalb nutzen Netzbetreiber im Normalbetrieb ihre Anlagen nie bis zur rechneri-
schen Maximalgrenze aus, sondern halten bewusst Reserven vor. [5]

Das Engpassmanagement, also die Bewaltigung solcher Netzengpasse, lasst sich in lang-
fristige und kurzfristige MaBnahmen unterteilen. Die Abbildung 2.1 zeigt schematisch die
Klassifizierung dieser MaBBnahmen. Langfristig gehért dazu vor allem der Ausbau oder Um-
bau der Netzinfrastruktur, zum Beispiel durch Verstarkung von Leitungen oder Austausch
von Transformatoren mit héherer Nennleistung. Kurzfristige Engpassmanagement-MafBnah-
men werden noch einmal unterteilt in praventive und kurative Ansatze. Préaventive Methoden
greifen bereits vor der Entstehung eines Engpasses und teilen zum Beispiel Gber Markt-
systeme wie Auktionen die begrenzte Kapazitat unter den Marktteilnehmern auf. Kurative
MaBnahmen hingegen setzen erst dann ein, wenn ein Engpass tatsachlich entstanden oder
unmittelbar bevorsteht. [16]

Eine wichtige MaBnahme in diesem Kontext ist der Redispatch, der sowohl praventiv als
auch kurativ eingesetzt werden kann. Dabei werden die Einspeiseleistungen bestimmter
Kraftwerke gezielt verandert, um die Stromflisse im Netz so umzuleiten, dass Uberlastete
Netzabschnitte entlastet werden [17]. Seit der Einfihrung von Redispatch 2.0 im Jahr 2021
sind nicht mehr nur grof3e konventionelle Kraftwerke, sondern auch kleinere, dezentrale An-
lagen, insbesondere aus dem Bereich der erneuerbaren Energien, verpflichtet, an diesem
Mechanismus teilzunehmen [17]. Der Netzbetreiber weist dabei betroffenen Anlagen eine

neue Einspeiseleistung zu und gleicht die Differenz finanziell aus [18]. Ein solches Einspei-
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Netzengpassmanagement

Langfristige MaRnahmen

Ziel: Strukturelle Erh6hung der
Transportkapazitat

Netzausbau und Netzverstarkung

* Verstarkung bestehender
Leitungen

e Ersatz oder Erweiterung von
Transformatoren

* Neubau zusétzlicher
Leitungsabschnitte

Kurzfristige MaBnahmen

Zeitpunkt: Vor Entstehung
eines Engpasses

Ziel: Vermeidung durch
friihzeitige Steuerung oder
Planung

Zeitpunkt: Nach Auftreten
oder unmittelbar vor dem
Engpass

Ziel: Akute Entlastung des
Netzes

Prognosebasierte
Lastverschiebung
Vorausschauende
Fahrplananpassung
Koordinierungsfunktion (KOF)

Redispatch (kurativ)
Abregelung von
Erzeugungsanlagen
Lastabschaltungen oder
Flexibilitatsabruf

(§ 14a EnWG)

Abbildung 2.1: Klassifizierung von Engpassmanagement-Maf3nahmen

semanagement regelt also Einspeiser im Bedarfsfall ab und begrenzt die Leistungsbereit-
stellung, um das Netz zu entlasten. Diese MaBBnahme ist jedoch als kritisch zu betrachten,
da sie einerseits dem Ziel der Dekarbonisierung widerspricht und andererseits hohe Kosten
verursacht. Anlagenbetreiber miissen entschadigt werden, obwohl der erzeugte Strom nicht
genutzt wird, was zu einer ineffizienten Systemflhrung fihrt. In extremen Situationen kann
es darlUber hinaus zu Netztrennungen oder kontrollierten Lastabwirfen kommen, bei de-
nen einzelne Netzteile vom Gesamtsystem getrennt oder Verbraucher vom Netz genommen
werden, um einen Blackout zu verhindern. [5]

Die MaBnahmen des Redispatch finden zwar iberwiegend im Ubertragungsnetz und damit
auf den hohen Spannungsebenen statt, dennoch sind diese Engpéasse eng mit den Ent-
wicklungen in den unteren Netzebenen verknlpft. Mit dem wachsenden Anteil dezentraler
Erzeugung und dem zunehmenden Anschluss steuerbarer Verbraucher, etwa Warmepum-
pen oder Ladeeinrichtungen, verschiebt sich die Entstehung von Engpassen zunehmend
in die unteren Spannungsebenen. Dadurch wird deutlich, dass Flexibilitat nicht nur auf der
Erzeugungsseite, sondern auch auf der Verbraucherseite eine zentrale Rolle spielt. Insbe-
sondere durch die zunehmende Anzahl dezentraler, steuerbarer Anlagen und Verbraucher

auf der Niederspannungsebene bieten sich neue Mdglichkeiten, Engpésse intelligenter, fle-
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xibler und kostengunstiger zu bewaltigen [3]. Statt zunehmend mehr Erzeugungsméglichkei-
ten kostenpflichtig abregeln zu missen, kann Flexibilitat auf der Verbraucherseite genutzt
werden, um Lasten gezielt zu verschieben oder temporar zu begrenzen. So lassen sich
Netziberlastungen bereits im Vorfeld auf der Niederspannungsebene entscharfen.

Genau an diesem Punkt setzt § 14a des EnWG an [6]. Es bildet die gesetzliche Grund-
lage daflr, dass Netzbetreiber steuerbare Verbrauchseinrichtungen, wie Warmepumpen,
Ladeeinrichtungen flr Elektrofahrzeuge oder Batteriespeicher, im Bedarfsfall gezielt steu-
ern darfen [6]. Ziel ist es, durch die zeitweise Reduzierung oder Verschiebung des Strom-
verbrauchs in Haushalten Engpésse im Verteilnetz zu vermeiden und das Netz effizienter
auszulasten. § 14a EnWG erganzt damit die bestehenden MaBnahmen wie Redispatch und
Einspeisemanagement um eine kurative, dezentrale Komponente. SchaltmaBnahmen dir-
fen also ausschlieB3lich dann ergriffen werden, wenn ein Engpass unmittelbar bevorsteht.
Es werden steuerbare Verbraucher aktiv in das Engpassmanagement einbezogen, bevor
kostenintensivere zentrale Ma3nahmen auf der Erzeugerseite notwendig werden [6].

Far die Nutzer dieser steuerbaren Verbrauchseinrichtungen bringt § 14a EnWG Vorteile,
denn es werden Anreize geschaffen, Flexibilitdt im Sinne des Gesamtsystems zur Verf(-
gung zu stellen [3]. Nutzer erhalten reduzierte Netzentgelte oder andere Vergiinstigungen
als Ausgleich fir ihre Bereitschaft zur Steuerung, um diese Flexibilitat flichendeckend im

Verbundnetz zu manifestieren [3].

2.3 Koordinierungsfunktion

Netzengpéasse entstehen nicht nur durch strukturelle Defizite, sondern auch durch eine un-
koordinierte Nutzung dezentraler Erzeugungs- und Verbrauchseinheiten. Um solche Situa-
tionen bereits im Vorfeld zu vermeiden, ist eine Ubergeordnete Instanz notwendig, die de-
zentrale Flexibilitaten systematisch zusammenfiihrt und netzdienlich koordiniert. Genau hier
setzt die Koordinierungsfunktion (KOF) an, welche parallel zu den Entwicklungen um § 14a
im Rahmen des Forschungsprojektes KOLA entwickelt wurde [8]. Wahrend § 14a kurativ auf
akute Engpasse reagiert, verfolgt die KOF einen praventiven Ansatz, der versucht den Netz-
betrieb vorausschauend innerhalb seiner technischen Grenzen zu halten [2]. Sie verfolgt

das Ziel, Netzengpéasse praventiv zu vermeiden, indem sie die von den HEMS (bermittel-
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Berechnungen der

s Fahrplan- Kapazitats-
antizipierten . .
reduzierung verteilung
Gruppenlast

Limits

KOF

Flexibilitatskoordinierung

A\ _/

gemeldeter I l angepasster

l
Fahrplan Fahrplan

Abbildung 2.2: Vorgeschlagener Rahmen fir die Koordinierungsfunktion aus [2]

ten Fahrplane aggregiert, mit den technischen Netzgrenzen abgleicht und bei drohenden
Uberlastungen entsprechende Anpassungen vornimmt.

Die in Abbildung 2.2 dargestellte Grafik zeigt die vorgeschlagene Struktur der Koordinie-
rungsfunktion zur praventiven Steuerung von Flexibilitdten im elektrischen Verteilnetz. Die
KOF arbeitet als zentrale Instanz im Verteilnetz. Sie empfangt von allen angeschlossenen
Kunden, die Uber HEMS verfligen, die geplanten Leistungsverbrauche und Einspeisungen
fir den kommenden Tag, welche in 15-Minuten-Intervallen aufgeschlisselt sind [2]. Ein
HEMS (bernimmt dabei im Haushalt die zentrale Rolle der intelligenten Steuerung und
Koordination sadmtlicher energierelevanter Gerate und Anlagen. Die Gesamtheit der Infor-
mationen werden von der KOF aggregiert und einer Netzgruppenstruktur zugeordnet, die
sich an den verschiedenen Spannungsebenen und Netzanschlusspunkten orientiert.

Die KOF nutzt diese Fahrpldne zusammen mit zusatzlichen Informationen, die vom
Verteilnetzbetreiber (VNB) bereitgestellt werden. Wie in Abbildung 2.2 abgebildet ist,

umfassen diese Informationen die Netzgruppenzuordnung der einzelnen Haushalte, Pro-
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@ Die aggregierte Gruppenlast wird fiir jede Gruppe in jedem
Zeitschritt bewertet, zwei Methoden zur Leistungsbegrenzung
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Abbildung 2.3: Méglichkeiten der Leistungsbegrenzung durch die KOF

gnosen zur erwarteten Netzbelastung sowie technische Kapazitatsgrenzen der jeweiligen
Netzgruppen, etwa durch Leitungskapazitaten oder Transformatorengrenzen.

Auf Basis dieser Planungsdaten erstellt die KOF eine zu erwartenden Gruppenlast fir jede
Netzgruppe. Diese Prognosen werden anschlieBend mit den jeweiligen Kapazitéatsgrenzen,
also den maximal zul&ssigen Stromflissen auf Leitungen oder Transformatoren, verglichen.
Zeigen sich dabei Zeitrdume, in denen die prognostizierte Last die zulassigen Grenzen Uber-
steigt, greift die KOF regulierend ein und initiiert eine Reduktion der Lastplane. Sie passt
die zuldssigen Leistungsgrenzen der flexiblen Verbraucher so an, dass die vorgegebenen
Netzgrenzen eingehalten werden. Die konkrete Anpassung, wie etwa die zeitliche Verschie-
bung von Ladevorgéngen oder die Reduktion von Leistungen, erfolgt anschlieBend durch
die HEMS auf Basis der von der KOF vorgegebenen Grenzwerte. Es gibt unterschiedliche
Methoden, mit denen diese Anpassungen vorgenommen werden kénnen. [2]

Zwei der im Forschungsprojekt untersuchten Ansétze sind die quoten-basierte Methode so-
wie die gleichverteilende Methode, welche in Abbildung 2.3 dargestellt werden. Die Quoten-
methode basiert auf einer proportionalen Lastverteilung. Ziel dieses Verfahrens ist es, die
notwendige Reduktion proportional zu den urspriinglich geplanten Verbrauch der einzelnen
Kunden zu verteilen [2]. Somit wird die maximal zuldssige Leistung pro Gruppe anteilig auf
die einzelnen flexiblen Lasten verteilt, gewichtet nach ihnrem Anteil an der gesamten flexiblen

Last der Gruppe.
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Leistungsreduktion

Erwartete Gruppenlast
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Abbildung 2.4: Zeitrdume von Netzkapazitaten

Im Gegensatz dazu teilt die Gleichverteilungsmethode die verbleibende Netzkapazitat
gleichmafig unter allen Teilnehmern auf, unabhangig von deren urspriinglichem Verbrauch
[2]. Somit wird die im Netz verfiigbare Kapazitat wahrend einer Uberlastphase gleichméaBig
unter allen Kunden aufgeteilt, die in diesem Zeitintervall flexible Leistung geplant hatten,
unabhangig von der Héhe ihres urspriinglichen Leistungsbedarfs [2].

Beide Ansatze haben spezifische Vor- und Nachteile hinsichtlich Fairness, Effizienz und
Kundenzufriedenheit, und je nach Netzsituation kann eine Kombination beider Methoden
sinnvoll sein. Ein wesentlicher Aspekt der KOF ist jedoch nicht nur die Reduktion von Lasten
in kritischen Zeitrdumen, sondern auch die aktive Umverteilung von ungenutzten Netzkapa-
zitaten. Wenn das Netz durch auBere Bedingungen weniger belastet ist, kann die KOF diese
Kapazitaten gezielt den Kunden anbieten [2]. In Abbildung 2.4 werden Zeitrdume von Netz-
kapazitaten beispielhaft dargestellt. Dadurch wird deutlich, dass verschobene Verbrauchs-
oder Ladevorgange nachgeholt werden kénnen, was den Komfort fiir die Kunden erhalt und
die Netzauslastung insgesamt optimiert.

Um freie Netzkapazitaten mdglichst fair und effizienter unter den Gruppen zu verteilen, zeigt
die Abbildung 2.5 ebenfalls zwei Methoden zur zusatzlichen Leistungszuteilung, die in je-
dem Zeitschritt angewendet werden kdnnen [2]. Die zuvor beschriebenen Methoden zur
Leistungsbegrenzung lassen sich in gleicher Weise auch auf die Zuteilung freier Netzkapa-
zitdten anwenden.

Die Notwendigkeit einer solchen KOF ergibt sich daraus dass ohne eine Ubergeordnete

Steuerung flexible Verbraucher haufig synchron auf Preissignale reagieren wirden [2, 3].
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Die aggregierte Gruppenlast wird fiir jede Gruppe in jedem
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Abbildung 2.5: Méglichkeiten der Kapazitatsverteilung durch die KOF

Dies kénnte beispielsweise zur Folge habe, dass viele Elekiroautos zeitgleich zu gunsti-
gen Preisen laden wollen und dadurch neue Lastspitzen entstehen, die das Netz schnell
an seine Grenzen bringen. Marktbasierte Losungen, wie etwa dynamische Tarife, sind zwar
theoretisch denkbar, jedoch in der Praxis komplex umzusetzen und sto3en oft an regulato-
rische oder Akzeptanzgrenzen [3]. Direktsteuerungen durch den Netzbetreiber sind hinge-
gen technisch einfacher, kbnnen aber die Kundenakzeptanz beeintrachtigen und sind nicht
immer ausreichend effektiv. Die KOF stellt ein Verfahren dar, mit dem Netzsicherheit, Ef-
fizienz und Kundeninteressen berlcksichtigt werden. Sie ermdglicht den stabilen Betrieb
des Stromnetzes auch bei einem steigenden Anteil flexibler und dezentraler Akteure, ohne
dass ein umfangreicher Netzausbau notwendig wird. Durch die KOF kann das vorhandene
Flexibilitatspotenzial genutzt und die Eingriffe bei den Kunden gleichzeitig auf ein Minimum
beschrankt werden [3].

In der Realitat ist allerdings davon auszugehen, dass eine nicht unerhebliche Zahl an Haus-
halten keine oder nicht regelmaBig ihre Fahrplandaten an die Koordinierungsfunktion mel-
det. Ein wesentlicher Faktor fir solche Datenlicken ist die fehlende technische Infrastruktur
[9]. Nicht jeder Haushalt ist zukiinftig mit einem modernen HEMS oder anderen kompatiblen
Geraten ausgestattet, die eine kontinuierliche und automatisierte Fahrplanmeldung ermég-
lichen. FUr viele bedeutet die Nachriistung einen zusatzlichen finanziellen und organisato-
rischen Aufwand, der sich besonders dann nicht lohnt, wenn das Flexibilitdtspotenzial des

eigenen Haushalts als gering eingeschéatzt wird [19]. Hinzu kommen Bedenken beim Da-
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tenschutz und der Privatsphéare [19]. Die detaillierte Ubermittlung von Energiedaten I&sst oft
Ruckschllsse auf das alltédgliche Verhalten und die Lebensgewohnheiten der Bewohner zu.
Viele Verbraucher sehen darin einen erheblichen Eingriff in ihre Privatsphare und sind unsi-
cher, wie mit ihnren Daten umgegangen wird und wer letztlich Zugriff darauf hat. Ein weiterer
Punkt ist der wirtschaftlichen Nutzen fir die Verbraucher. Die potentiellen finanziellen Anrei-
ze, die fUr die Teilnahme angeboten werden, sind mit einem hohen Aufwand verbunden, der
sich aufgrund der hohen Kosten nicht rechnet. AuBerdem besteht die Notwendigkeit, sich
mit den zusatzlichen Anwendungen auseinanderzusetzen, was zu einer gewissen Uberfor-
derung oder Desinteresse fuhren kann, insbesondere, wenn der persénliche Nutzen nicht
sofort ersichtlich ist [19]. Zudem ist die rechtliche Situation von Bedeutung, da in vielen Re-
gionen keine klare Verpflichtung zur Datenmeldung besteht und haufig unklar ist, wie solche
Daten rechtlich geschitzt und verwendet werden. Die Teilnahme ist daher freiwillig und oft
unverbindlich.

All diese Faktoren kdénnten dazu fihren, dass ein erheblicher Anteil der Haushalte keine
oder nur sporadisch Fahrpléne an die KOF Ubermittelt. Die KOF wirde ein unvollstandiges
Bild Uber den tatsachlichen und geplanten Energiefluss im Niederspannungsnetz erhalten.
Es wirden wichtige Informationen Uber flexible Lasten und Erzeuger fehlen, die flr die pra-
zise Prognose, das rechtzeitige Erkennen von Lastspitzen oder Engpassen und die gezielte
Nutzung von Flexibilitdtspotenzialen unerlasslich waren. Ohne vollstandige Daten kann die
KOF ihre Aufgaben, wie das Vermeiden von Uberlastungen, die effiziente Integration erneu-
erbarer Energien und die wirtschaftliche Steuerung der Energiefliisse, nur eingeschrankt
erfullen.

Die fehlende flachendeckende Fahrplanmeldung wirft die Frage nach einer zuverlassigen
und effizienten Koordinierung im Stromnetz auf. Da eine direkte und vollstandige Erfassung
der individuellen Fahrplane samtlicher Haushalte in absehbarer Zeit nicht realisierbar ist,
ergibt sich die Notwendigkeit alternativer Anséatze zur SchlieBung der bestehenden Daten-
licken und zur Bereitstellung einer hinreichenden Datengrundlage fiir die KOF. Zu diesem
Zweck werden Prognoseverfahren in dieser Arbeit thematisiert und modelliert, um das Ver-
halten von unbekannten Haushalten mdglichst genau abzubilden.

Fehlprognosen sind dabei jedoch besonders problematisch fir die KOF, da sie unmittelbar

Einfluss auf die Effizienz und Stabilitdt des Netzbetriebs nehmen. Zu hohe Vorhersagen
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fiihren zu einer Uberpufferung im Netzbetrieb. Es wird zusétzliche Leistung oder Flexibilitat
vorgehalten, um vermeintlich bevorstehende Lastspitzen abzufangen, die in der Praxis gar
nicht auftreten. Dadurch werden Netzressourcen ineffizient genutzt und andere Haushalte
oder Anlagen unter Umstanden unnétig abgeregelt, um eine vermeintliche Uberlastung zu
vermeiden. Dies kann zu einem kiinstlich konservativen Fahrplan fihren, der die Gesamtef-
fizienz des Energiesystems reduziert. Umgekehrt kénnen zu niedrige Prognosen ebenfalls
schwerwiegende Folgen haben. Werden reale Lastspitzen unterschétzt, so kénnen diese
nicht rechtzeitig erkannt und kompensiert werden. In der Folge kann es zu lokalen Net-
zengpassen kommen, da die KOF keine proaktiven GegenmafBnahmen, wie Lastverschie-
bung, Zuschaltung von Speichern oder temporare Leistungsreduktion, einleitet. Das Netz
reagiert dann erst im Betrieb auf unerwartete Lastanstiege, was die Stabilitat gefahrdet und
im Extremfall zu Uberlastsituationen oder Regelenergieeinsatzen fiihrt. Somit kann eine un-
genaue Prognose direkte Auswirkungen auf die Netzsicherheit und Systemeffizienz haben.
FUr eine zuverlédssige und wirtschaftliche Netzkoordination ist daher entscheidend, dass die
entwickelte Prognose weder kinstliche Lastspitzen erzeugen noch reale Lastdnderungen
unterschatzen. Nur so kann die KOF die verfligbare Flexibilitat optimal einsetzen und ein

stabiles, vorausschauend gesteuertes Energiesystem gewahrleisten.

2.4 Home Energy Management System

Um die erforderlichen Daten fir die KOF bereitzustellen und die Flexibilitdt dezentraler An-
lagen nutzbar zu machen, kommen HEMS zum Einsatz. Sie erfassen und optimieren Ver-
brauch, Erzeugung und Speicher auf Haushaltsebene und schaffen damit die Grundlage flr

eine koordinierte Integration in das Netzmanagement.

2.4.1 Grundlegender Nutzen eines HEMS

Ein HEMS dient grundsétzlich dazu, Energieflisse innerhalb eines Haushalts intelligent zu
steuern. Es verknlpft Erzeugungsanlagen, Verbraucher und Speicher und stimmt deren Be-

trieb optimal aufeinander ab.
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Abbildung 2.6: Aufbau eines Home Energy Management Systems aus [20]

Die Abbildung 2.6 zeigt den Aufbau eines solchen intelligenten Energiemanagementsys-
tems [20]. Ziel des HEMS ist es, Energiequellen, Verbraucher und Speicher intelligent mit-
einander zu verknipfen und aufeinander abzustimmen, um Energie effizient zu nutzen und
Kosten zu senken [20]. Die Funktionsweise basiert darauf, dass es kontinuierlich Daten Uber
den aktuellen Stromverbrauch, die Eigenstromerzeugung, den Ladezustand von Speichern
und Elektrofahrzeugen, Wetterprognosen sowie aktuelle und prognostizierte Strompreise
sammelt und verarbeitet. Basierend auf diesen Informationen trifft das HEMS eigenstandig
Entscheidungen dariber, wann welche Gerate im Haushalt ein- oder ausgeschaltet, Ener-
gie gespeichert, verbraucht oder ins 6ffentliche Netz eingespeist werden sollen. Das HEMS
analysiert beispielsweise, wann es sinnvoll ist, das Elektroauto zu laden, den Batteriespei-
cher aufzufiillen oder die Warmepumpe fir Warmwasser oder Heizung einzusetzen. Hierbei
bertcksichtigt es nicht nur die Bedirfnisse und Praferenzen der Bewohner, sondern auch
externe Faktoren wie Strompreis-Signale oder Wetterprognosen, die fir die Solarstromer-
zeugung relevant sind. Ziel der HEMS-Optimierung ist die Minimierung der Betriebskosten,
wozu stindliche Strompreise und Einspeisetarife in die Optimierung einflieBen. Gleichzeitig
stellt das System sicher, dass Komfortbedingungen wie Mindesttemperaturen im Haushalt

oder ein gewlnschter Ladezustand von Elektrofahrzeugen eingehalten werden. [2]
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2.4.2 Einsatz und Funktion des HEMS in dieser Arbeit

Im Rahmen dieser Arbeit dienen HEMS als Grundlage, um Fahrplane fiir eine vorausschau-
ende Koordinierung flexibler Verbraucher und Erzeuger zu erstellen. Dabei werden feste
Lastprofile fur nicht verschiebbare Verbraucher sowie technische Parameter flexibler Anla-
gen wie Photovoltaik mit Batteriespeicher, Warmepumpen und Elektrofahrzeuge bericksich-
tigt. Die gesendeten Fahrplane beinhalten sowohl unveranderbare, also inflexible Lasten,
wie Beleuchtung oder Grundlastgerate, als auch flexible Lasten und Erzeuger, wie E-Autos,
Warmepumpen oder PV-Anlagen mit Batteriespeichern.

Charakteristisch flir das eingesetzte Modell ist die integrierte Betrachtung von Strom- und
Warmebedarf. Neben den klassischen elektrischen Komponenten wird auch die Warmeer-
zeugung Uber die Warmepumpe und den Pufferspeicher modelliert, wodurch das Zusam-
menspiel von Stromverbrauch, Warmespeicherung und Gebaudethermik erfasst werden
kann. Auf diese Weise entstehen standardisierte, reproduzierbare und physikalisch kon-
sistente Tagesfahrplane, die das Betriebsverhalten moderner Haushalte realitdtsnah wider-

spiegeln und die Datengrundlage dieser Arbeit bilden. [21]

2.4.3 Eingangs- und AusgangsgroBen des HEMS

Die Berechnung der Tagesfahrplédne basiert auf verschiedenen Eingangsgré3en, die den
energetischen Zustand des Haushalts und seiner Umgebung abbilden. Zu den zentralen
Eingabedaten zahlen die Preissignale fir Strombezug und -einspeisung, die entweder kon-
stant oder als variable Preise vorliegen, sowie Wetterdaten des Deutschen Wetterdienstes,
aus denen insbesondere Temperatur und Globalstrahlung fir die Berechnung der Photo-
voltaikerzeugung herangezogen werden. Erganzend werden inflexible Haushaltslasten be-
rlcksichtigt, die entweder aus gemessenen Lastprofilen oder aus Prognosen stammen. Fir
die flexiblen Komponenten wie Elektrofahrzeuge und Warmepumpe flieBen technische Pa-
rameter ein, beispielsweise Kapazitaten, Lade- und Entladeleistungen, Wirkungsgrade oder
thermische Kennwerte. Optional kénnen zeitvariable Netzleistungsgrenzen einbezogen wer-
den, um lokale Netzrestriktionen zu bertcksichtigen. [21]

Auf Basis dieser Eingangsdaten ermittelt das HEMS optimierte Tagesfahrplane Uber einen

Zeitraum von 24 Stunden mit einer zeitlichen Auflésung von einer Stunde oder 15 Minuten.
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Die Optimierung erfolgt als gemischt-ganzzahliges lineares Programm (MILP) Uber einen
24-Stunden-Horizont und wird mithilfe des Open-Source-Solvers HIGHS oder Gurobi effizi-
ent geldst. Im Mittelpunkt dieser Optimierung steht die Leistungsbilanz des Haushalts, die
sicherstellt, dass zu jedem Zeitschritt die Summe aus Photovoltaikerzeugung, Battery Elec-
tric Vehicle (BEV) und Warmepumpenleistung sowie den inflexiblen Lasten der Netzeinspei-
sung entspricht. Eine Binarvariable verhindert dabei, dass gleichzeitig Strom bezogen und
eingespeist wird. Komfortverletzungen, wie ein unzureichender Ladezustand des Elektro-
fahrzeugs oder Abweichungen der Raumtemperatur vom definierten Komfortbereich, wer-
den durch hohe Strafkosten vermieden, sodass das Modell bestrebt ist, einen realistischen

und nutzerfreundlichen Betrieb sicherzustellen. [21]

min ) (—)‘?UthGrid’suP + )\gemPtGrid’dem> At + Agevugev + Aupurp + Ciat (2.1)
teT
Ptinfl + PtBat + Z Pt?nEV + PtHP _|_ PtGl'id,SUP — PtPV + PtGrid,dem vt c T (22)
neN

Die Zielfunktion in Formel 2.1 beschreibt die Minimierung der gesamten Energiekosten des
Haushalts. Dabei stellen A%™ und \;" die zeitabhangigen Strompreise fiir Netzbezug bzw.
Netzeinspeisung dar, PE"4dm yng pEdsUP gie entsprechenden Leistungen fiir Bezug und
Einspeisung, At die zeitliche Auflésung, A\gey und A\yp die Strafkosten flir Komfortverletzun-
gen des Elektrofahrzeugs bzw. der Warmepumpe sowie Cgy; die Batterieverschlei3kosten.
Die Formel 2.2 stellt die Leistungsbilanz des Haushalts dar. Hierbei bezeichnet PI"! die
inflexiblen Lasten, PP die Leistung der Batterie, PEEV die Leistung des n-ten Elektrofahr-
zeugs, PP die Leistung der Warmepumpe, PV die Leistung der Photovoltaikanlage sowie
pgriddem ng pErdstP gan Strombezug bzw. die Einspeisung. [21]

In Abbildung 2.7 ist ein beispielhafter, durch das HEMS erstellter Fahrplan dargestellt. Die
Grafik zeigt den zeitlichen Verlauf der Gesamtleistung des Haushalts, aufgeteilt in eine in-
flexible und eine flexible Leistungskomponente. Die inflexible Leistung beschreibt dabei den
unveranderbaren Grundlastanteil, der aus kontinuierlich betriebenen Geraten resultiert. Die
flexible Leistung hingegen umfasst steuerbare Verbraucher wie Warmepumpen oder Elek-
trofahrzeuge und bildet somit den Anteil, der durch das HEMS gezielt verschoben oder an-

gepasst werden kann. Der Verlauf der flexiblen Leistung pragt mafgeblich die Form der
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Abbildung 2.7: Simulierter Tagesfahrplan eines Haushalts durch das HEMS

gesamten Lastkurve und zeigt, wie das System auf veréanderte Randbedingungen oder Op-
timierungsziele reagiert. Positive Leistungswerte kennzeichnen den Strombezug aus dem
Netz, wahrend negative Werte eine Einspeisung darstellen. Das dargestellte Ergebnis ver-
deutlicht, wie durch die koordinierte Steuerung der flexiblen Komponenten das elektrische

Verhalten des Haushalts gegentiber dem Netz beeinflusst werden kann.
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3 Methodische Grundlagen

Im folgenden Abschnitt werden die wesentlichen methodischen Grundlagen dieser Arbeit
vorgestellt. Zunachst wird in Kapitel 3.1 ein Uberblick liber den aktuellen Forschungsstand
und relevante Verfahren gegeben. Anschlie3end folgt in Kapitel 3.2 eine Darstellung gan-
giger Techniken zur Reduktion hochdimensionaler Datensétze, die zur Vereinfachung der
nachfolgenden Clusteralgorithmen dienen, welche in Kapitel 3.3 thematisiert werden. Das
Kapitel 3.4 stellt die Leistungsféhigkeit und Anwendungsbereiche von den benannten Clus-
termethoden gegenlber. In Kapitel 3.5 wird die Qualitat der gebildeten Cluster mithilfe geeig-
neter Validierungsmetriken Uberprift. Darauf aufbauend werden in Kapitel 3.6 unterschied-
liche Regresionsansatze vorgestellt und in Kapitel 3.7 hinsichtlich ihrer Vorhersagegute und
Robustheit analysiert. Abschliel3end werden in Kapitel 3.8 Metriken vorgestellt, um die Er-

gebnisse der Analysen bewerten zu kénnen.

3.1 Stand der Technik

In der aktuellen Forschung zur Analyse und Modellierung von Haushaltsstromverbrduchen
stellt das Clustering von Lastprofilen einen zentralen Ansatz dar, um typische Verbrauchs-

muster zu identifizieren und diese zur weiteren Verarbeitung nutzbar zu machen.
Clustering

Beim Clustering von Haushaltslastkurven wird in vielen Studien zwischen merkmalsbasier-
ten und verlaufsbasierten Anséatzen unterschieden [22, 23]. Beim merkmalsbasierten Ansatz
werden aus den Zeitreihen zunachst charakteristische Kenngré3en extrahiert, etwa Tages-
mittelwerte, Spitzenzeiten, Verbrauchsverteilungen zwischen Wochentagen und Wochen-

enden, um daraus Cluster zu ermitteln [23]. Die Autoren von [23] zeigen, dass sich durch



24 3 Methodische Grundlagen

funktionale Datenanalyse und Hauptkomponentenauswertung aus solchen Kenngréf3en ei-
ne kompakte und dennoch reprasentative Struktur der Lastverlaufe ableiten lasst. Diese
Methoden sind besonders effizient in der Rechenzeit und robust gegentiber Messrauschen,
da sie extreme Werte glatten und die Dimensionalitat stark reduzieren. In der Praxis eignen
sie sich daher gut fir gro3e Datenmengen oder den Einsatz in Echtzeitanalysen [23].
Demgegeniber steht das direkte Clustering der Lastkurvenverldufe, das ohne vorherige
Transformation die vollstandigen Zeitreihen nutzt [23]. Dies geschieht entweder direkt Gber
Punkt-zu-Punkt-Distanzen, also euklidisch, oder mittels komplexerer Metriken wie Dynamic
Time Warping (DTW), die auch zeitlich versetzte Muster korrekt erfassen kénnen. Die Au-
toren von [24] zeigen in ihrer Arbeit, dass insbesondere hierarchisches Clustering mit DTW
eine hohe Clusterqualitét liefert und sich besser fir Haushalte mit variierendem Tagesver-
halten eignet als klassische K-Means-Verfahren. Verlaufsbasierte Methoden haben jedoch
den Nachteil, dass sie im Vergleich zu merkmalbasierten Verfahren eine hohe Rechenkom-
plexitat und schlechtere Skalierbarkeit aufweisen, was sie bei sehr groBen Datensatzen ein-
schrankt [23].

Eine vielversprechende Weiterentwicklung stellt die Klasse der hybriden Verfahren dar, die
Elemente beider Ansatze miteinander kombiniert. Die Autoren von [25] schlagen ein zwei-
stufiges Verfahren vor, das zunéchst ein Clustering Gber K-Means und anschlieBend eine
Feinstrukturierung Uber spektrales Clustering durchfihrt. Auch die Verfasser von [26] im-
plementieren ein zwei-stufiges Clustering, bei dem in der ersten Phase mit einer hohen
Clusteranzahl gearbeitet wird, um alle méglichen Muster zu erfassen, wahrend in der zwei-
ten Phase &hnliche Cluster mittels komplexitatsinvarianter DTW zusammengefihrt werden.
Ziel dieser hybriden Methoden ist es, eine gute Balance zwischen Strukturgenauigkeit und
Rechenaufwand zu erreichen. Zunehmend wird auch die Integration von kontextuellen Merk-
malen untersucht. Die Autoren in [27] zeigen, dass die Einbeziehung von demografischen
Informationen, etwa HaushaltsgréBe oder Anzahl steuerbarer Geréte, zu einer signifikanten
Verbesserung der Clusterqualitat fihren kann.

Neben den methodischen Fortschritten zeigen viele Studien jedoch eine inhaltliche Liicke.
Clustering wird primar zur Typisierung und Segmentierung eingesetzt, jedoch kaum zur ak-
tiven Rekonstruktion oder Ergdnzung unvollstédndiger Datenbestédnde. Obwohl Clusterken-

nungen ein hohes Potenzial bieten, um Haushalte mit fehlenden Fahrplan- oder Verbrauchs-
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daten strukturell einzuordnen, wird diese Mdglichkeit bislang selten ausgeschopft [22, 23].
Auch in [28] wird Clustering nur als Vorverarbeitungsschritt fir Prognosemodelle genutzt,
ohne explizit eine Rickprojektion auf fehlende Daten vorzunehmen. Lediglich die Autoren
in [29] nutzen das Clustering, um typische Verbrauchsmuster flr individuelle Haushalte ab-
zuleiten. Hier werden représentative Clusterkurven gebildet und unbekannte Haushalte an-
hand ihrer Merkmale einem Cluster zugeordnet [29]. Durch eine anschlieBende Skalierung
auf den individuellen Jahresverbrauch lassen sich flr neue Verbraucher Prognosen erstel-
len, ohne dass fur jeden Haushalt ein separates Modell trainiert werden muss [29]. Die
Autoren beschrénken sich auf Clusterprognosen, bei denen reprasentative Lastprofile gebil-
det und anschlie3end skaliert werden [29]. In dieser Arbeit wird dieser Ansatz aufgegriffen,
jedoch weiterentwickelt, indem die Clusterstruktur durch ein Regressionsmodell mit zuséatz-
lichen Kontextdaten wie Wetter, Preisen und historischen Daten erweitert wird. Dadurch
lassen sich dynamische und individuellere Prognosen erstellen, die insbesondere Spitzen-

lasten und kurzfristige Schwankungen realistischer abbilden.
Lastprognose

Zur Lastprognose in der Niederspannungsebene werden verschiedene Modellierungsme-
thoden eingesetzt. Statistische Verfahren wie Auto-Regressive Integrated Moving Avera-
ge (ARIMA) oder multivariate Regressionen kommen zum Einsatz, wenn einfache zeitliche
Muster mit externen EinflussgroB3en, wie Wetter oder Tageszeit, korreliert werden sollen
[12, 15]. Diese Techniken Uberzeugen vor allem durch ihre Transparenz und geringen Re-
chenaufwand, stof3en jedoch bei stark nichtlinearen und dynamischen Systemen oft an ihre
Grenzen [30]. Fir komplexere und nichtlineare Zusammenhéange, insbesondere bei kurz-
bis mittelfristigen Prognosen, werden moderne Methoden des maschinellen Lernens ge-
nutzt. Besonders kiinstliche neuronale Netze, Support Vector Machines (SVM) und Gradient
Boosting Machines (GBM) sind in der Lage, komplexe, nichtlineare Zusammenhénge aus
grof3en Mengen historischer Daten zu extrahieren [12, 15].

Neuere Arbeiten nutzen auch Deep Learning-Modelle wie Long Short-Term Memo-
ry (LSTM)-Netze, um zeitliche Dynamiken in hochaufgelésten Zeitreihen, etwa beim

Ladeverhalten von Elektrofahrzeugen, prazise vorherzusagen [12, 15]. Die Herausforderung
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liegt hier jedoch oft in der datenintensiven Modellierung und dem Bedarf an kontinuierlicher
Nachkalibrierung.

Neben der reinen Lastprognose riicken auch kombinierte Modelle in den Fokus, die weitere
Eingangsdaten, wie Gebaudemerkmale, Clusterzugehdérigkeiten, oder auch Strompreise, in-
tegrieren. Wahrend Wetter- und Preisdaten in dieser Arbeit bereits in den generierten Fahr-
planen der HEMS verarbeitet sind, kbnnen sie dennoch bei der Prognose fir nicht-planende
Haushalte durch ihren Einfluss auf das kollektive Verbrauchsverhalten relevante Informa-
tionen liefern und Lerneffekte erzielen. Hier zeigen vor allem hybride Modelle mit Cluste-
ring-Elementen, was die Autoren in [31] angewendet haben, einen deutlichen Vorteil in der
Generalisierbarkeit und Robustheit. Durch die vorgelagerte Clustereinteilung lasst sich die
Prognosegute eines Feedforward-Deep-Neural-Networks signifikant verbessern [31]. Die-
se Kombination von Segmentierung und Vorhersage gilt als vielversprechender Ansatz, um
sowohl Strukturinformationen als auch individuelle Verlaufe zu beriicksichtigen.

Einen weiteren Ansatz zur Prognoseverbesserung haben die Autoren in [32] erarbeitet, in
dem Lastkurven von Verteiltransformatoren zunachst geclustert und anschlieBend mit Gra-
dient-Boosting-Regressoren modelliert werden. Durch die Kombination von Clustering, das
homogenere Gruppen erzeugt, und einer gezielten Feature-Selektion kann die Prognose-
glte deutlich gesteigert werden, da komplexe Abhangigkeiten differenziert beriicksichtigt
werden [32]. Die Autoren in [31] schlagen ebenfalls eine Kombination von Clustering mit
weiteren Verfahren vor. Hier werden Lastdaten zunachst gruppiert und anschlieBend Gber
Dimensionsreduktionstechniken wie Principal Component Analysis (PCA) oder Uniform Ma-
nifold Approximation and Projection (UMAP) verdichtet. Auf dieser kompakten Représenta-
tion werden Prognosemodelle trainiert, die stabiler und weniger anféllig fir Rauschen sind
[31]. Einen anderen Weg verfolgen die Verfasser aus [33], die ein Ensemble-Framework
einsetzen. Dabei werden die Daten zunachst in Cluster aufgeteilt, bevor mehrere Regres-
sionsmodelle parallel trainiert und anschlieBend zu einer Gesamtprognose kombiniert wer-
den [33]. Dieser ensemblebasierte Ansatz erweist sich als besonders robust, da Starken
verschiedener Verfahren gebiindelt werden und sowohl Spitzenlasten als auch Grundlasten
zuverlassiger erfasst werden kénnen [33].

Insgesamt zeigt sich ein klarer Trend zur Kombination kategorialer Vorverarbeitung, etwa

durch Clustering oder Feature Engineering, mit leistungsfahigen Vorhersagemodellen aus
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dem Bereich des Deep Learnings. Diese hybriden Anséatze ermdglichen es, aus begrenzten
oder heterogenen Datenbestédnden belastbare Prognosen zu generieren und gleichzeitig
strukturelle Besonderheiten der Lastprofile zu beriicksichtigen. Die vorliegende Arbeit knlpft
genau an diesen Stand der Technik an, indem sie eine Cluster-basierte Strukturierung mit
einem anschlieBenden Prognosealgorithmus verbindet, der auf minimaler, aber gezielter

Messdatengrundlage eine Lastprognose flir Haushalte erméglichen soll.

3.2 Dimensionsreduktion

Clustering-Verfahren stof3en in hochdimensionalen Datensétzen haufig an ihre Grenzen, da
mit steigender Dimensionalitat die Abstédnde zwischen Datenpunkten an Trennschérfe ver-
lieren und viele Dimensionen Rauschen oder Uberflissige Informationen enthalten. Eine
Dimensionsreduktion kann daher ein entscheidender Schritt sein, um die Datenstruktur zu
verdichten, wesentliche Muster hervorzuheben und damit die Clusterbildung zu erleichtern.
Sie dient somit als erster Schritt, um die Daten in eine niedrigere Dimension zu Uberflihren
und durch die entstehende Darstellung potenzielle Cluster sichtbar zu machen. Dadurch
kénnen sowohl visuelle Analysen als auch automatische Clustering-Verfahren praziser und
interpretierbarer durchgefiihrt werden. Ziel ist es, die Komplexitat der Daten zu verringern,
ohne deren innere Struktur zu verfélschen, sodass anschlieBende Clustering-Methoden zu-

verlassigere Ergebnisse liefern. [34]

3.2.1 Principal Component Analysis

Ein klassisches lineares Verfahren ist die Hauptkomponentenanalyse, welche im Englischen
auch Principal Component Analysis (PCA) genannt wird. Dieses Verfahren projiziert die Da-
ten in einen neuen Merkmalsraum, dessen Hauptkomponenten sukzessive die grof3te Va-
rianz abbilden [35]. Durch diese Transformation werden Korrelationen zwischen Variablen
aufgeldst und die wichtigsten Strukturen extrahiert, wodurch Clustering-Algorithmen oft sta-
bilere und besser interpretierbare Ergebnisse erzielen [34]. Jede Hauptkomponente ist eine
lineare Kombination der urspringlichen Variablen, wobei die erste Hauptkomponente die
Richtung der gréBten Varianz und die zweite Hauptkomponente die zweitgré3te Varianz

unter der Bedingung orthogonaler Unabhangigkeit beschreibt, was auf beliebig viele Haupt-
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komponenten erweitert werden kann [35]. Auf diese Weise entsteht eine geordnete Menge
von Achsen, die die Daten zunehmend komprimieren. In vielen Datenséatzen erklaren schon
wenige Komponenten den gréBten Teil der Varianz [35].

Far Clustering-Verfahren bietet dies zwei entscheidende Vorteile. Zum einen werden Rau-
schen und redundante Informationen entfernt, wodurch Cluster klarer hervortreten. Zum
anderen erleichtert die Projektion auf zwei oder drei Komponenten die Visualisierung und
damit die Interpretation der Clusterstruktur. Allerdings ist PCA ein linearer Ansatz, sodass
komplexe, nichtlineare Zusammenhange verborgen bleiben. Somit sind die Cluster zum Teil

nur verzerrt oder unvollstandig sichtbar. [34]

3.2.2 Uniform Manifold Approximation and Projection

Far Datensatze mit komplexeren, nichtlinearen Strukturen bieten sich hingegen Verfahren
wie Uniform Manifold Approximation and Projection (UMAP) an. UMAP basiert auf der An-
nahme, dass hochdimensionale Daten auf einer zugrunde liegenden niedrigdimensionalen
Struktur liegen. Es konstruiert zunachst einen gewichteten Graphen, in dem die Knoten Da-
tenpunkte und die Kanten deren Nachbarschaften reprasentieren. AnschlieBend wird ver-
sucht, diese Struktur in einen Raum niedriger Dimension so zu projizieren, dass Nachbar-
schaften und Dichten méglichst gut erhalten bleiben. Dadurch ist UMAP in der Lage, nichtli-
neare Strukturen wie verschachtelte Cluster oder Cluster unterschiedlicher Form und Dichte
darzustellen, ein Szenario, in dem PCA an ihre Grenzen st63t [34]. [36]

Durch UMAP kénnen im Clustering komplexe Strukturen sichtbar gemacht und fiir Verfahren
wie Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) oder spektrales
Clustering aufbereitet werden. Im Kontext von Clustering eréffnet UMAP somit die Még-
lichkeit, komplexe Strukturen sichtbar zu machen und diese fiir Algorithmen wie DBSCAN
oder spektrales Clustering zu nutzen. Gleichzeitig hat UMAP aber auch klare Grenzen. Ein
Nachteil dieser Methode besteht darin, dass UMAP stéarker von Hyperparametern abhangt
und die Ergebnisse weniger direkt interpretierbar sind als die klar definierten Hauptkompo-
nenten der PCA. Auch die GréBen und Dichten von Clustern entsprechen nicht zwingend
der Realitat, da UMAP lokale Dichteunterschiede aktiv ausgleicht. Zudem handelt es sich

um ein stochastisches Verfahren, sodass verschiedene Laufe teilweise unterschiedliche Er-
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gebnisse liefern kdnnen. Deshalb empfiehlt es sich, mehrere Durchlaufe zu vergleichen und
stabile Strukturen zu identifizieren. AuBerdem haben die Achsen im UMAP-Plot keine feste
Bedeutung und einzelne scheinbare Strukturen kdnnen Optimierungsartefakte sein, wes-
halb Ergebnisse stets kritisch interpretiert werden sollten. [36]

Insgesamt dient die Dimensionsreduktion im Kontext des Clusterings also nicht nur der
Vereinfachung und Visualisierung, sondern auch der Verbesserung der Clusterqualitat. Die
Wahl der Methode hangt dabei mafBgeblich von den Eigenschaften des Datensatzes sowie

den Zielen der Analyse ab [34, 35, 36].

3.3 Clustering-Algorithmen

Clustering zahlt zu den grundlegenden Verfahren des untiberwachten maschinellen Lernens
und dient der Gruppierung von Datenpunkten auf Basis ihrer Ahnlichkeit. Im Kontext der
elektrischen Energiesysteme, insbesondere im Bereich der Analyse elekirischer Lastprofile,
ermoglicht Clustering die Identifikation typischer Verbrauchsmuster und die Reduktion der
Komplexitat heterogener Smart-Meter-Daten [37]. Ziel ist es, Gruppen von Haushalten oder
Verbrauchern zu identifizieren, die ein vergleichbares zeitliches Lastverhalten aufweisen,
um daraus reprasentative Profile fir Netzplanung, Tarifgestaltung oder Prognosemodelle

abzuleiten.

3.3.1 Partitionierendes Clustering

Beim partitionierenden Clustering ist die Grundidee, dass der Algorithmus die Daten in ge-
nau eine Partition aufteilt, das heif3t in eine feste Anzahl voneinander abgegrenzter Grup-
pen. Diese gebildeten Gruppen werden auch als Cluster bezeichnet. Ziel ist es, dass die
Punkte innerhalb eines Clusters mdglichst &hnlich zueinander sind, wahrend sich die Grup-
pen untereinander mdglichst stark unterscheiden. Das Ergebnis ist eine sogenannte harte
Partitionierung der Daten, bei der jeder Punkt eindeutig einer Gruppe zugewiesen wird. [38]
Die bekannteste Methode der partitionierende Klasse ist der K-Means-Algorithmus, welcher
sich auch in der Analyse elektrischer Lastprofile etabliert hat [37]. Ziel des Verfahrens ist
es, eine gegebene Menge von Datenpunkten, wie beispielsweise Tageslastverlaufe, in eine

Anzahl von k Clustern zu unterteilen [37]. Die daraus resultierenden Cluster sollen intern
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maoglichst homogen und zueinander mdglichst verschieden sein. So kénnen Strukturen und
Muster in groBen Datenséatzen erkannt werden, ohne dass die Daten vorher beschriftet oder
kategorisiert wurden [38].

Formal basiert das Verfahren auf einer Optimierung der Streuung von Datenpunkten inner-
halb eines Clusters [39]. Dabei wird die Zugehdérigkeit der Punkte zu Clustern so gewahlt,
dass die Summe der quadrierten Abstande zwischen den Punkten und den zugehdrigen
Clusterzentren minimiert wird [38]. Diese ZielgréBe wird durch die Formel 3.1 beschrieben.

K ng

=33

k=1 i=1

o) — (3.1)

Dabei bezeichnet K die Anzahl der Cluster, n; die Anzahl der Datenpunkte im k-ten Clus-
ter, a;gk) den i-ten Datenpunkt im Cluster & und u; das Zentrum, also den Mittelwert dieses
Clusters [39]. Der Ausdruck ngk) — U H2 steht flir den quadrierten euklidischen Abstand zwi-
schen einem Punkt und dem zugehdrigen Clusterzentrum [39]. Das Ziel des Algorithmus ist
es, diesen Wert, also die Streuung innerhalb der Cluster, zu minimieren, um méglichst kom-
pakte und voneinander unterscheidbare Gruppen zu bilden [38]. Der Algorithmus arbeitet
iterativ. Zunachst werden k zufallige Startpunkte als vorlaufige Zentren gewahlt. Anschlie-
Bend werden alle Datenpunkte dem jeweils nachstgelegenen Zentrum zugewiesen. Danach
werden die Zentren als Mittelwerte der jeweils zugewiesenen Punkte neu berechnet. Dieser
Schritt wird so lange wiederholt, bis sich die Clusterzuweisungen nicht mehr &ndern oder
eine Abbruchbedingung erreicht ist [39].

Die Vorteile von K-Means liegen in der einfachen Implementierbarkeit, guten Skalierbarkeit
bei gro3en Datensatzen sowie der Fahigkeit, bei gut separierten Clustern schnell sinnvolle
Gruppierungen zu liefern [40]. Dies macht es insbesondere flir Anwendungen fir Netzbetrei-
ber attraktiv, etwa zur Typisierung von Haushaltslastprofilen oder zur Identifikation flexibler
Verbraucher [37]. Der Algorithmus arbeitet in der Praxis schnell, vor allem bei kleineren bis
mittelgroBen Datensatzen [40].

Allerdings bringt das Verfahren auch Einschrankungen mit sich. Ein grundlegender Nachteil
ist die Abhangigkeit von der Anfangswahl der Cluster-Zentren [40]. Schlechte Initialisierun-
gen kdnnen dazu fuhren, dass der Algorithmus in einem lokalen Minimum statt im globalen

Optimum konvergiert [38]. Eine weitere Einschrankung ist die Bestimmung der Anzahl der
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Cluster, welche a priori festzulegen ist. Das kann oftmals in praktischen Anwendungen pro-
blematisch sein, insbesondere ohne Vorwissen Uber die zugrunde liegende Datenstruktur.
Typischerweise wird die Anzahl der Cluster £ daher mit Hilfe heuristischer Methoden wie
der Elbow-Methode oder der Silhouettenanalyse bestimmt [38], was in Kapitel 3.5 weiter
behandelt wird. Zudem ist der Algorithmus empfindlich gegenltber AusreiBern und nicht-
sphéarischen Clustern [40].

Es existieren mehrere Abwandlungen und Erweiterungen des urspringlichen Verfahrens,
die gezielt auf typische Probleme wie unginstige Initialisierungen, mangelnde Skalierbar-
keit, lineare Einschrankungen oder die starre Clusterzuordnung reagieren. Diese Varianten
behalten die Grundidee von K-Means bei, erweitern jedoch das Verfahren, um es flexibler

und robuster gegentber verschiedenen Anforderungen und Datentypen zu machen [41].

3.3.2 Hierarchische Custering-Verfahren

Hierarchisches Clustering ist eine Methode der Clusteranalyse, bei der eine hierarchische
Struktur in den Daten aufgebaut wird, entweder durch wiederholtes Zusammenfiigen kleine-
rer Cluster (bottom-up) oder durch schrittweises Aufteilen einer gro3en Gruppe (top-down).
Im Gegensatz zu partitionierenden Verfahren, bei denen eine feste Anzahl von Clustern vor-
ab definiert werden muss, erzeugt das hierarchische Clustering eine verschachtelte Baum-
struktur. [41]

Diese Struktur wird auch Dendrogramm genannt und ist in Abbildung 3.1a dargestellt. Die-
ses Grundkonzept stellt die Clusterbeziehungen auf verschiedenen Detailebenen dar. Dies
ermdglicht es, erst nachtraglich zu entscheiden, wie viele Cluster gebildet werden sollen, in-
dem das Dendrogramm ab einer bestimmten Héhe begrenzt wird. Beim hirarchischen Clus-
tering wird zwischen agglomerativem und divisivem Clustering unterschieden. [41]

Das agglomerative Clustering, welches auch als Bottom-up-Ansatz bezeichnet wird, beginnt
damit, dass jeder Datenpunkt als eigenes Cluster betrachtet wird. In jedem Schritt werden
dann die zwei &hnlichsten Cluster zusammengefihrt, bis schlieBlich alle Punkte in einem
einzigen, Ubergeordneten Cluster vereint sind. [41]

Das divisive Clustering, auch als Top-down-Ansatz bekannt, funktioniert genau umgekehrt.

Hier wird mit allen Datenpunkten in einem einzigen gro3en Cluster begonnen, welches dann
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Abbildung 3.1: Darstellung der hierarchischen Clusterbildung aus [41]

schrittweise in kleinere Untergruppen aufgeteilt wird. Dieser Ansatz wird in der Praxis sel-
tener eingesetzt als das agglomerative Verfahren, da die rekursive Aufspaltung rechnerisch
aufwendiger ist [41]. In Abbildung 3.1b wird schematisch der Unterschied beider Methoden
dargestellt.

Ein groBBer Vorteil hierarchischer Verfahren besteht darin, dass sie keine vorherige Festle-
gung der Clusteranzahl erfordern. Stattdessen liefern sie eine vollsténdige Hierarchie, aus
der sich verschiedene Clustering-Ebenen ableiten lassen. Durch das Dendrogramm kann
die Clusterstruktur visuell erfasst und auf verschiedenen Auflésungsebenen analysiert wer-
den. [37]

Allerdings hat auch das hierarchische Clustering einige Nachteile. Es ist im Allgemeinen we-
niger skalierbar als partitionierende Verfahren wie K-Means, da es eine héhere Rechenkom-
plexitat aufweist, insbesondere bei groen Datensatzen [41]. Zudem sind die Ergebnisse ir-
reversibel. Ist ein Zusammenfugen oder Aufteilen einmal erfolgt, kann es im weiteren Verlauf
nicht rickgangig gemacht werden. Trotz Einschréankungen ist das hierarchische Clustering
besonders nitzlich zur Analyse von Haushaltslastverlaufen im Hinblick auf technische Aus-

stattungsmerkmale [37].
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3.3.3 Dichtebasierte Verfahren

Dichtebasiertes Clustering zeichnet sich dadurch aus, dass es Cluster beliebiger Form und
GroBe identifizieren kann [37]. Der Algorithmus untersucht dabei die lokale Punktdichte in-
nerhalb eines Datenraums [41]. Ziel dieses Verfahrens ist es, Bereiche mit hoher Dichte als
zusammengehorige Cluster zu identifizieren. Hingegen werden dinn besiedelte Bereiche,
die keine ausreichende Dichte aufweisen, als Rauschen bzw. Ausrei3er klassifiziert. Damit
ist dieser Ansatz besonders gut geeignet fiir reale, komplexe Datensatze mit unregelmani-

ger Verteilung, verrauschten Daten und unterschiedlich geformten Clustern [37].
Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN)

Das bekannteste Verfahren innerhalb dieser Kategorie ist DBSCAN. Die Funktionsweise des
Algorithmus wird schematisch in Abbildung 3.2 dargestellt [42]. DBSCAN arbeitet mit zwei
zentralen Parametern. Der e-Wert definiert den Radius um einen Punkt, innerhalb dessen
andere Punkte als Nachbarn gelten [41]. Der zweite Parameter, urspriinglich als Nmin be-
zeichnet und in neueren Quellen meist als MinPts bekannt, gibt an, wie viele Punkte sich
mindestens im e-Umkreis eines Punktes befinden missen, damit dieser als Kernpunkt klas-
sifiziert wird [41, 37]. Basierend auf diesen Kriterien unterscheidet DBSCAN drei Arten von
Punkten. Kernpunkte, die Uber genligend Nachbarn verfligen, um als Ausgangspunkt fir ein
Cluster zu dienen, Randpunkte, die zwar im e-Radius eines Kernpunkts liegen, aber selbst
nicht genligend Nachbarn besitzen, und Rauschpunkte, die keinem Cluster zugeordnet wer-
den kdnnen, weil sie isoliert im Raum liegen [41].

Der Algorithmus beginnt mit einem beliebigen Punkt im Datensatz. Wird dieser als Kern-
punkt identifiziert, wird ein neues Cluster begonnen. Alle Punkte, die direkt oder indirekt von
diesem Kernpunkt aus Uber eine Folge von Nachbarschaftsbeziehungen erreichbar sind,
werden diesem Cluster zugeordnet [41]. Dieser Prozess wird iterativ fortgesetzt, bis keine
weiteren Punkte mehr hinzugefligt werden kdnnen. AnschlieBend wird der Algorithmus mit
dem nachsten nicht besuchten Punkt fortgesetzt. Durch diese Vorgehensweise entstehen
Cluster dort, wo lokal eine ausreichende Dichte vorhanden ist, wahrend diinn besiedelte

Bereiche automatisch als Rauschen erkannt werden [41].
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Abbildung 3.2: Schematische Darstellung der Funktionsweise des DBSCAN-AIlgorithmus
nach [42]

Ein wesentlicher Vorteil von DBSCAN liegt darin, dass keine Anzahl der Cluster im Vorfeld
angegeben werden muss, im Gegensatz zum K-Means-Verfahren [37]. Stattdessen entste-
hen die Cluster basierend auf der lokalen Struktur der Daten. Dariber hinaus kann DBSCAN
Cluster beliebiger geometrischer Form erkennen, beispielsweise langgezogene, gebogene
oder ringférmige Cluster [41]. Auch die explizite Erkennung von Ausrei3ern macht DBSCAN
geeignet fir reale Szenarien mit unvollstdndigen oder verrauschten Daten [37].

Eine Schwache des DBSCAN ist, dass die Wahl der Parameter e und M:n Pts nicht trivial ist
[37]. Ein zu kleiner e-Wert flihrt dazu, dass viele kleine Cluster oder zu viele Rauschpunkte
entstehen. Ein zu groBer Wert kann dazu fihren, dass verschiedene reale Cluster zu einem
einzigen zusammengefasst werden. Dieses Problem verstérkt sich, wenn der Datensatz
unterschiedliche Dichtebereiche enthalt, da DBSCAN mit einem globalen e-Wert arbeitet

und somit nicht zwischen dichter und weniger dichter Struktur differenzieren kann.
Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise

Neben DBSCAN existieren weitere dichtebasierte Verfahren, wie Hierarchical Density-Ba-
sed Spatial Clustering of Applications with Noise (HDBSCAN), das hierarchische Elemen-
te mit der Dichtebasiertheit kombiniert [44]. Es ermdglicht die Identifikation von Clustern

auf unterschiedlichen Dichteebenen und liefert zusatzlich Stabilititsmafie, mit denen die
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Abbildung 3.3: Darstellung des gegenseitigen Erreichbarkeitsgraphen im HDBSCAN-Algo-
rithmus aus [43]
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Abbildung 3.4: Komprimierter Hierarchiebaum des HDBSCAN-Algorithmus aus [43]

Verlasslichkeit eines Clusters beurteilt werden kann. Wahrend DBSCAN einen festen Dich-
te-Schwellenwert liefert, erstellt HDBSCAN eine vollstdndige hierarchische Clusterstruktur,
aus der anschlieBend durch ein Auswahlverfahren Cluster extrahiert werden kdénnen [44].

Dabei berechnet HDBSCAN dieselben Dichtelevel wie DBSCAN aus Abbildung 3.2, ver-
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zichtet jedoch auf die Festlegung eines einzelnen e-Wertes [44]. Stattdessen basiert der Al-
gorithmus auf dem Konzept der gegenseitigen Erreichbarkeitsdistanz, einem Distanzmal3,
das die lokalen Dichteverhéltnisse bertcksichtigt [44].

Die Abbildung 3.3 zeigt einen solchen Erreichbarkeitsgraphen, in dem alle Datenpunkte
durch Kanten verbunden werden. Dieses Maf3 kombiniert den tatséchlichen Abstand zwi-
schen zwei Punkten mit Informationen Uber die lokale Dichte ihrer Umgebung [45]. Dadurch
werden Dichteunterschiede im Datensatz bertcksichtigt. In der Abbildung 3.3 kennzeichnen
dunkle Farben geringe Distanzen und damit eine hohe lokale Dichte, wahrend helle Far-
ben gréBere Distanzen und somit Bereiche geringerer Dichte anzeigen. Diese Distanzwerte
bestimmen die Gewichtung der Kanten im Graphen und bilden die Grundlage fir den an-
schlieBenden Aufbau des gewichteten minimalen Spannbaums [45]. In Abbildung 3.4 ist der
komprimierte Spannbaum dargestellt, der aus dem in Abbildung 3.3 gezeigten gegenseiti-
gen Erreichbarkeitsgraphen abgeleitet wird. Diese Struktur beschreibt, wie sich Cluster bei
zunehmenden Dichteschwellen aufspalten oder auflésen. Auf der y-Achse ist der Parameter
A dargestellt, der die jeweilige Dichteschwelle angibt. Je gréBer der \-Wert, desto dichter
ist der betrachtete Bereich. Die Farbskala zeigt die Anzahl der Punkte pro Cluster, wobei
dunkle Farben kleinere und hellere Farben gréBere Cluster reprasentieren. Zur Auswahl der
bedeutendsten Cluster wird ein Stabilitatsmaf eingefihrt, das bewertet, wie lange ein Clus-
ter Uber verschiedene Dichtelevel hinweg bestehen bleibt [44]. Die Cluster mit der héchsten
Stabilitdt gelten als besonders konsistent und reprasentieren die strukturell relevantesten
Gruppierungen im Datensatz. In der Abbildung 3.4 sind jene Cluster markiert, die lokal die
héchste Stabilitat aufweisen. Diese drei Cluster bleiben Gber einen besonders groBen Dich-
tebereich hinweg bestehen und gelten daher als die strukturell relevantesten Gruppierungen
im Datensatz. Der rechts erkennbare Cluster entsteht, weil in diesem Bereich eine kleinere
Gruppe von Punkten mit lokal erhéhter Dichte vorliegt. Er bleibt jedoch nur Uber einen be-
grenzten Dichtebereich hinweg bestehen und ist weniger kompakt, was auf eine geringere
Punktdichte und damit eine niedrigere Stabilitét im Vergleich zu den linken Clustern hinweist
[44]. Die anderen, weniger stabilen Cluster werden verworfen und nicht in das Endergebnis
Uubernommen.

Ein zentraler Vorteil von HDBSCAN gegeniber von DBSCAN liegt darin, dass keine

e-Schwelle als Eingabeparameter erforderlich ist. Stattdessen ist nur ein einziger Parameter
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nétig, der die minimale Anzahl von Punkten angibt, die ein Cluster enthalten muss. Dadurch
eignet sich HDBSCAN besonders flir komplexe Datensatze mit Clustern variabler Dichte,
die durch klassische Verfahren nur unzureichend erkannt wirden. Wie bei DBSCAN er-
kennt auch HDBSCAN Ausrei3er explizit und klassifiziert sie als Rauschen. Dariber hinaus
bestimmt HDBSCAN ebenfalls die optimale Anzahl von Clustern automatisch anhand eines
StabilitditsmaBes und liefert zusatzlich eine hierarchische Darstellung der Clusterstruktur,
wodurch Analysen auf unterschiedlichen Dichteebenen méglich sind. [44]

Somit ermdglichen dichtebasierte Clustering-Verfahren es, typische Verbrauchsmuster zu
identifizieren, ohne dass die Anzahl der Cluster im Voraus bekannt sein muss, und bieten
gleichzeitig eine automatische Erkennung von Ausreif3ern wie Messfehlern oder atypischen
Lastspitzen. Durch ihre Fahigkeit, auch komplexe, nichtlineare Strukturen in verrauschten
Datenraumen abzubilden, sind sie besonders geeignet fur die Erkennung von Lastanomali-

en oder Lastprofilmustern. [37]

3.3.4 K-Nearest-Neighbor fiir die Clusterzuweisung

Um die bestehende Datenliicke durch fehlende Fahrpléane einzelner Haushalte zu schlieBen
und gleichzeitig die bereits vorliegenden Informationen der bekannten Haushalte zu nutzen,
wird das k-Nearest Neighbor (KNN)-Verfahren eingesetzt. Ziel ist es, unbekannte Haushalte
anhand ihrer Merkmalsauspragungen den bestehenden Clustern zuzuordnen, damit eine
reprasentative Lastkurve entsteht. Das Verfahren basiert auf der Annahme, dass ahnliche
Beobachtungen im Merkmalsraum auch ahnlichen Clustern angehdren.

Das KNN-Verfahren ist ein einfaches, aber wirkungsvolles Verfahren zur Klassifikation bzw.
Zuweisung von Datenpunkten auf Basis ihrer Ahnlichkeit zu bereits bekannten Beobachtun-
gen. Das Grundprinzip besteht darin, dass neue oder unbekannte Datenpunkte denjenigen
Klassen bzw. Clustern zugeordnet werden, denen ihre k£ nachsten Nachbarn im Merkmals-
raum angehéren. Die Bestimmung der Nachbarn erfolgt anhand eines Distanz- oder Ahn-
lichkeitsmal3es, das die Nahe zwischen den Datenpunkten beschreibt. [46]

Fir einen neuen Datenpunkt xney, werden zunachst die Distanzen zu allen bekannten Punk-
ten x; € Xpekannt berechnet. Ein haufig verwendetes MafB zur Bestimmung dieser Ahnlich-

keit ist die Cosine-Distanz, die in Kapitel 3.8 naher thematisiert wird. Die k& Punkte mit der
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Abbildung 3.5: Schematische Darstellung des KNN-Verfahrens

geringsten Distanz bilden die Menge der nachsten Nachbarn Ny (xney). Auf Basis dieser
Nachbarschaft wird die Zugehorigkeit des neuen Punktes zu einem Cluster bestimmt. [46]
C(Xneu) = arg max Z I(C(xi) =¢), (8.2)
C€C N (anen)
Die Gleichung 3.2 beschreibt die Zuweisung, welche nach dem Mehrheitsprinzip erfolgt,
wobei C die Menge aller existierenden Cluster und I(-) die Indikatorfunktion ist, die den
Wert 1 annimmt, wenn der Nachbar x; dem Cluster ¢ angehért, und andernfalls den Wert
0. Das Verfahren ordnet den neuen Punkt somit dem Cluster zu, dem die Mehrheit seiner &
nachsten Nachbarn angehort. [46]
Die Abbildung 3.5 zeigt schematisch die Funktionsweise des KNN. Auf der linken Seite ist ein
neuer, unbekannter Datenpunkt in gelb dargestellt, dessen Zugehdrigkeit zu einem Cluster
unklar ist. Im dargestellten Beispiel werden die Distanzen zu den umliegenden Punkten
berechnet, wobei die £ = 3 nachsten Nachbarn durch gestrichelte Linien gekennzeichnet
sind. Da die Mehrheit dieser Nachbarn zum blauen Cluster gehért, wird der neue Punkt
ebenfalls dieser Gruppe zugeordnet.
Ein zentraler Aspekt des Verfahrens ist die Wahl des Parameters k, also der Anzahl der
berlicksichtigten Nachbarn. Ein kleiner Wert von k& flihrt zu einer hohen Empfindlichkeit ge-
genuber AusreiBBern, da bereits einzelne fehlerhafte oder atypische Beobachtungen die Zu-
ordnung des neuen Punktes beeinflussen kénnen. Ein grof3er Wert von & hingegen bewirkt
eine Glattung der Entscheidungsgrenzen und kann dazu fiihren, dass lokale Strukturen im

Datensatz verloren gehen. [46]



3 Methodische Grundlagen 39

3.4 Vergleich der Clustering Methoden

Beim Vergleich der verschiedenen Clustering-Methoden zeigen sich deutliche Unterschiede
in ihrer Vorgehensweise und ihren Anwendungsgebieten. Um die Unterschiede zwischen
den verschiedenen Clustering-Anséatzen zu verdeutlichen, bietet es sich an, die jeweiligen
Ergebnisse anhand kiinstlich erzeugter Beispieldatensatze miteinander zu vergleichen. Sol-
che Datensatze weisen gezielt unterschiedliche Strukturen auf und stellen damit typische
Herausforderungen fir Clustering-Verfahren dar. Wahrend einige Methoden vor allem fir
klar getrennte, annahernd kugelférmige Cluster geeignet sind, zeigen andere ihre Starken
bei nichtlinearen oder dichtebasierten Strukturen. Die Abbildung 3.6 illustriert, wie die vorge-
stellten Verfahren mit diesen unterschiedlichen Situationen umgehen. Hier wird ein Uberblick
Uber die vorgestellten Clustering-Verfahren anhand von synthetischen Datensatzen mit je-
weils unterschiedlichen Strukturen aus [47] gegeben. Die dargestellten Algorithmen sind K-
Means (partitionierend), Agglomeratives Clustering (hierarchisch), Spectral Clustering (gra-
phenbasiert), HDBSCAN (dichtebasiert) und Gaussian Mixture (modellbasiert). Diese wur-
den auf identische Daten angewendet, um ihre jeweiligen Starken und Schwéachen im direk-
ten Vergleich zu veranschaulichen.

Bei komplexen, nichtlinear trennbaren Strukturen, wie konzentrischen Kreisen oder halb-
mondférmigen Clustern, versagt K-Means, da es auf lineare Trennung und kugelférmige
Cluster ausgelegt ist [38]. Das spektrale Clustering hingegen erkennt die Struktur korrekt,
indem es die zugrunde liegende Ahnlichkeitsstruktur im Graphen nutzt [48]. Auch HDBSCAN
schneidet bei den Bégen sehr gut ab, wahrend Gaussian Mixture Model (GMM) auf die An-
nahme elliptischer Clusterformen angewiesen ist [46]. Agglomeratives Clustering liefert in
diesen Féllen ebenfalls Uberzeugende Ergebnisse, da es keine feste Form annimmt und

durch die hierarchische Zusammenflhrung flexibel auf die Datenstruktur reagieren kann.
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Abbildung 3.6: Vergleich der Clustering Methoden anhand von Clusterformen aus [47]

Bei unregelmaBig geformten Clustern mit Ausrei3ern eignet sich ein dichtebasiertes Ver-
fahren wie HDBSCAN besonders gut. Es identifiziert sowohl die Clusterstruktur als auch
die Ausreif3er zuverlassig. MiniBatch K-Means und GMM trennen zwar die Hauptgruppen,
erkennen aber keine Ausreif3er. Das spektrale Clustering liefert ebenfalls gute Ergebnisse.
Das agglomerative Clustering kann die grobe Struktur der Daten erfassen, unterscheidet
jedoch nicht explizit zwischen Ausrei3ern, da alle Punkte in die Hierarchie integriert werden.
In Fallen mit gut separierten, l&anglichen Clustern funktionieren alle Verfahren weitgehend
zuverlassig. Ahnlich ist es bei klar voneinander getrennten, kompakten Clustern, bei denen

alle finf Methoden korrekte Ergebnisse liefern.
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In der letzte Zeile sind die Punkte zuféllig verteilt und weisen keine reale Clusterstruktur

auf. Hier werden die Unterschiede besonders deutlich. Wahrend K-Means, GMM und das

spektrale Clustering eine kiinstliche Gruppierung erzeugen, erkennt HDBSCAN, dass keine

sinnvolle Clusterstruktur vorhanden ist, und weist alle Punkte dem gleichen Cluster zu. Das

agglomerative Clustering bildet zwei Cluster, da der Algorithmus zwangslaufig eine vollstan-

dige Hierarchie erzeugt, obwohl keine echte Struktur vorhanden ist.

Clustering-
Methode

Starken

Schwachen

Partitionierend (z.B.
K-Means)

* Einfach und effizient bei
groBen Datensatzen

» Gut bei konvexen,
kugelférmigen Clustern

* Leicht verstandlich und
implementierbar

* Anzahl der Cluster muss
vorgegeben werden

* Sensitiv gegenlber
Ausreif3ern

* Funktioniert schlecht bei
nicht-konvexen oder
unterschiedlich gro3en
Clustern

DBSCAN)

Cluster
* Robust gegenlber Ausreif3ern
» Keine Angabe der
Clusteranzahl erforderlich

Hierarchisch (z.B. | « Keine Angabe der * Hoher Rechenaufwand bei
Agglomerativ) Clusteranzahl im Voraus nétig| groBen Datenséatzen
* Visualisierung tUber * Entscheidungen beim
Dendrogramm mdglich Fusionieren sind nicht
* Liefert eine vollstandige reversibel
Clusterhierarchie * Sensitiv gegenlber
Rauschdaten und Ausrei3ern
Dichtebasiert (z.B. | « Erkennt beliebig geformte * Schwierigkeiten bei

variierender Dichte

» Wahl geeigneter Parameter
(€, MinPts) ist kompliziert

* H6here Komplexitat bei hohen
Dimensionen

Modellbasiert (z.B.
GMM)

« Liefert Wahrscheinlichkeiten
fir Clusterzugehdrigkeit

* Flexibler als K-Means (z.B.
elliptische Cluster)

« Statistisch fundiert

* Annahmen Uber Verteilung
(z.B. Normalverteilung)
notwendig

* Rechenintensiv

» Empfindlich gegentber
Initialisierung und Ausreif3ern

Graphenbasiert
(z.B. Spectral Clus-
tering)

* Funktioniert gut bei
nicht-konvexen Strukturen

» Kann komplexe Clusterformen
erkennen

* Nutzt globale Struktur der
Daten

» Hoher Rechenaufwand bei
grof3en Datenmengen

* Erfordert Wahl einer
Ahnlichkeitsfunktion

» Anzahl der Cluster muss
meist vorgegeben werden

Tabelle 3.1: Starken und Schwachen der vorgestellten Clustering-Methoden nach [37, 40,
41, 46, 48, 47]
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Die Wahl einer geeigneten Clustering-Methode hangt somit von den Eigenschaften der Da-
ten und den Zielen der Analyse ab. In Tabelle 3.1 werden die finf behandelten Cluste-
ring-Ansatze hinsichtlich ihrer jeweiligen Starken und Schwéachen miteinander verglichen.
Insgesamt zeigt der Vergleich, dass kein Verfahren universell geeignet ist und seine Leis-
tungsfahigkeit mafgeblich vom jeweiligen Anwendungsfall abhangt.

In dieser Arbeit wird HDBSCAN als Clustering-Methode flr die Lastkurven gewéhlt, da
dieses Verfahren im Gegensatz zu klassischen Methoden wie K-Means keine Vorabfestle-
gung der Clusteranzahl erfordert. Zudem ist HDBSCAN robust gegeniber AusreiBern und
kann Cluster unterschiedlicher Form und Dichte identifizieren. Damit eignet sich HDBSCAN
besonders fur die heterogenen Verbrauchsmuster der Haushalte, die typischerweise durch
starke zeitliche Schwankungen, unterschiedliches Verbrauchsverhalten und nichtlineare

Strukturen in den Lastkurven charakterisiert sind.

3.5 Cluster-Validierung

Eine zentrale Herausforderung der Clusteranalyse besteht darin, die Giite einer Clusterl6-
sung objektiv zu bewerten und die angemessene Anzahl von Clustern zu bestimmen. Ziel ist
es, zu prifen, ob die durch einen Algorithmus erzeugten Cluster tatsachlich eine sinnvolle
Struktur in den Daten widerspiegeln oder zuféllig zustande gekommen sind. Interne Va-
lidierungsmethoden bewerten die Clusterqualitat ausschlieBlich anhand der Daten selbst,
indem sie zum Beispiel die Kompaktheit innerhalb der Cluster und die Trennschérfe zwi-
schen den Clustern messen [49]. Externe Validierungsmethoden hingegen prifen anhand
vorhandener Referenzlabels, inwieweit die ermittelten Cluster mit den bekannten Klassen
Ubereinstimmen. Die folgenden Validierungsmetriken sind eng mit Verfahren wie K-Means
verknUpft, da diese kompakte, annédhernd sphérische Cluster erzeugen und eine Voraus-
wahl der Clusteranzahl erfordern [49]. Dennoch lassen sich diese Metriken auch auf andere
Clustering-Methoden anwenden, da diese lediglich die Abstdnde zwischen Datenpunkten
und Clusterzuweisungen beriicksichtigen [49]. Aus diesem Grund werden folgende Metriken

in dieser Arbeit vorgestellt, um unterschiedliche Clustering-Verfahren bewerten zu kénnen.
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3.5.1 Davies-Bouldin-Index

Der Davies-Bouldin-Index (DBI) ist eine klassische Validierungsmethode, die die Qualitat ei-
ner Clusterlésung anhand von Kompaktheit und Trennscharfe bewertet [49]. Dabei beurteilt
der Index nicht die einzelnen Cluster isoliert, sondern die Beziehungen zwischen ihnen, also
wie stark sie voneinander getrennt sind, unter Bericksichtigung ihrer jeweiligen Streuung.
FUr jedes Cluster wird zunachst die durchschnittliche Distanz der Datenpunkte zu ihrem je-
weiligen Clusterzentrum berechnet, was die Clusterstreuung beschreibt [49]. AnschlieBend
wird fur jedes Cluster ein Verhaltnis gebildet, das seine Streuung ins Verhéltnis zur Distanz
zum ahnlichsten Nachbarcluster setzt. Fir eine Lésung mit ¢ Clustern wird der DBI in Formel
3.3 berechnet, wobei ¢; das Zentrum des i-ten Clusters bezeichnet.

DBczl Z e {dm(ci)erm(cj)} (3.3)

Die Clusterstreuung dia(c;) wird in Formel 3.4 definiert, wobei n; die Anzahl der Punkte im

Cluster ¢; ist.

. 1 1/2
dia(c;) = o~ >l = eill (3.4)

xee;

Der DBI wird berechnet, indem flr jedes Cluster i das maximale Verhaltnis der Clus-
ter-Streuung zur Distanz zum Zentrum eines anderen Clusters j ermittelt wird. AnschlieBend
wird Uber alle Cluster der Mittelwert dieser Werte gebildet. Ein niedriger DBI-Wert weist
auf kompakte und gut getrennte Cluster hin, wéhrend ein hoher Wert auf Uberlappende
oder wenig trennscharfe Cluster hindeutet. Der Vorteil des DBI liegt in seiner einfachen Be-
rechnung und breiten Anwendbarkeit auf verschiedene Clustering-Algorithmen. Allerdings
reagiert er empfindlich auf AusreiBer und kann bei stark unterschiedlichen Clustergréen

oder -dichten zu weniger verlasslichen Ergebnissen fihren. [49]

3.5.2 Calinski-Harabasz-Index

Der Calinski-Harabasz-Index (CHI) ist eine der am haufigsten eingesetzten Metriken zur
Bewertung von Clusterldsungen. Er beruht auf dem Verhaltnis von Streuung zwischen den

Clustern zur Streuung innerhalb der Cluster [49]. Der CHI wird in Formel 3.5 definiert, wobei
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B,, die Zwischen-Cluster-Streumatrix und W, die innere Cluster-Streumatrix beschreibt.
Die Gesamtzahl der geclusterten Datenpunkte wird mit N bezeichnet und ¢ gibt die Anzahl

der Cluster an [49].

_ trace(By,) - (N - O)
~ trace(Wy,) - (C —1)

CH(c) (3.5)

Die Funktion trace(-) bezeichnet die Spur einer Matrix, also die Summe ihrer Diagonalele-
mente. Die Matrix der inneren Clusterstreuung wird in Formel 3.6 beschrieben, wobei die
Summe Uber alle Punkte z lauft, die zum i-ten Cluster gehdren, und ¢; das Zentrum dieses
Clusters ist. Die Matrix der Streuung zwischen den Clustern wird in Formel 3.7 dargestellt,
wobei n; die Anzahl der Punkte im i-ten Cluster angibt und k& das Zentrum des gesamten Da-
tensatzes ist. Werden die Werte aus den Formeln 3.6 und 3.7 in Gleichung 3.5 eingesetzt,

ergibt sich der CHI. [49]

Wi =3 > (z—c)(x—c)" (3.6)
=1 x€c;
B =Y _ni(c; —k)(c; — k)7 (3.7)

Ein hoher CHI deutet darauf hin, dass die Cluster einerseits kompakt und andererseits gut
voneinander getrennt sind. Die optimale Clusteranzahl wird daher als der Wert von k inter-

pretiert, fiir den der CHI maximiert wird. [49]

3.5.3 Silhouette-Score

Der Silhouette-Score bewertet die Qualitat einer Clusterlésung, indem er sowohl die Dichte
innerhalb der Cluster als auch die Trennung zwischen den Clustern berlcksichtigt. Der Sil-
houette-Koeffizient fiir einen Datenpunkt i ist in Formel 3.8 definiert, wobei (i) der durch-
schnittliche Abstand des Punktes i zu allen anderen Punkten desselben Clusters ist und
damit die Kohésion innerhalb des Clusters misst. Der Wert b(i) bezeichnet den kleinsten
durchschnittlichen Abstand des Punktes i zu allen Punkten eines anderen Clusters und

misst somit die Trennung von benachbarten Clustern. [49]

O b(i) - ali)
S0) = axtald), b} (3.8)
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Als Ergebnis kénnen folgende Fallunterscheidungen gemacht werden.

| ald)

b))’ falls a(i) < b(i),

S(i) =<0, falls a(i) = b(4),

—= —1, falls a(i) > b(7).

Der Wert S(i) liegt stets im Intervall [—1, 1]. Ein Wert nahe 1 bedeutet, dass der Punkt
i gut in sein eigenes Cluster eingebettet ist und klar von anderen Clustern getrennt liegt.
Werte nahe 0 deuten darauf hin, dass sich der Punkt an der Grenze zwischen zwei Clus-
tern befindet. Negative Werte weisen darauf hin, dass der Punkt vermutlich dem falschen
Cluster zugeordnet wurde. Der Silhouette-Score fiir das gesamte Clustering ergibt sich als
Durchschnitt aller S(i) Gber sdmtliche Datenpunkte. Ein hoher Wert des Silhouette-Scores

signalisiert daher eine gute Clusterqualitat. [49]

3.6 Regressionsmodelle

Wie in Kapitel 3.3 erlautert wurde, ist Clustering ein geeigentes Verfahren, um Strukturen in
Daten zu erkennen und Gruppen mit ahnlichen Eigenschaften zu identifizieren. Es erlaubt,
Datensatze auf eine verstandliche Weise zu segmentieren und typische Muster sichtbar zu
machen. Allerdings ist Clustering primar ein beschreibendes Verfahren, was Ahnlichkeiten
und Unterschiede aufzeigt, jedoch keine direkten Vorhersagen Uber zuklnftige Werte oder
die GréBenordnung bestimmter Merkmale liefert. Zudem basieren viele Clusterverfahren
auf normierten Daten, wodurch die ermittelten Cluster zwar vergleichbar, aber oftmals nicht
direkt auf konkrete Skalierungen oder absolute Werte (bertragbar sind.

An diesem Punkt kdnnen Regressionsmodelle einen wesentlichen Beitrag leisten. Wahrend
Clustering eine Grundlage zur Strukturierung und Mustererkennung schafft, ermdéglichen
Regressionsverfahren die Vorhersage kontinuierlicher Zielgré3en [50]. Sie kbnnen Abhén-
gigkeiten zwischen Clustern, Datenmerkmalen und externen Einflussfaktoren modellieren
und damit die Ergebnisse der Clusteranalyse erweitern. Insbesondere bei stark variierenden
Datensatzen ermdglichen Regressionsmodelle, die statische Gruppierung aus dem Cluste-

ring zu Nutzen und eine verbesserte Prognosen zu erstellen [50]. Auf diese Weise kénnen
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sich beide Methoden erganzen. Clustering liefert die Struktur und einen vollstdndigen Da-

tensatz, Regression liefert die Anpassungsfahigkeit und Vorhersagekraft.

3.6.1 Klassische Regressionsmodelle

Die klassische Regression gehért zu den grundlegenden Verfahren der Statistik und des
maschinellen Lernens. Die Modelle verfolgen das Ziel, Abhangigkeiten zwischen einer oder
mehreren unabhangigen Variablen und einer abh&ngigen Zielgré3e zu modellieren. Beson-
ders etabliert ist die lineare Regression, bei der ein linearer Zusammenhang angenommen
wird. Formal beschreibt das Modell den Zusammenhang zwischen einer Zielvariablen y und
einer Menge unabhéangiger Variablen z1, ..., z;. Dabei wird eine Gerade ermittelt, die den
Abstand zwischen den vorhergesagten und den tatsachlich beobachteten Werten minimiert.
Fir Beobachtungen i = 1,...,n wird angenommen, dass die Zielvariable mit Formel 3.9
beschrieben werden kann, wobei 5, den Achsenabschnitt, 51,.. ., 5, die Regressionskoeffi-

zienten und ¢; den Fehlerterm darstellen. [50]

yi = Bo + Bixin + -+ + Brwik + €is (3.9)

Far die Fehler wird angenommen, dass sie unabhangig verteilt und im Mittel null sind mit
konstanter Varianz o2. Die Schatzung der Parameter erfolgt in der Regel mit der Methode
der kleinsten Quadrate. In diesem Fall werden jene Werte flir 5, ..., 8; bestimmt, die die
Summe der quadrierten Abweichungen zwischen den beobachteten und den vorhergesag-
ten Werten minimieren. [50]

Die klassischen Regressionsverfahren zeichnen sich durch eine hohe Transparenz und ge-
ringe Rechenanforderungen aus. Daher sind sie auch fur kleine Datenséatze und vor allem far
Szenarien mit deutlichen Abhangigkeiten geeignet. Die Grenzen hingegen liegen bei stark
nichtlinearen, hochdimensionalen oder verrauschten Daten. In diesen Situationen braucht

es bessere Techniken, die in den folgenden Abschnitten erklart werden. [50]

3.6.2 Baumbasierte Regressionsmethoden im maschinellen Lernen

Viele reale Datenséatze sind durch nichtlineare Beziehungen oder Ausrei3er gepragt, die

von linearen Anséatzen nur unzureichend erfasst werden kbnnen. Um diesen Herausforde-
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rungen zu begegnen, haben sich im Bereich des maschinellen Lernens leistungsféhigere
Verfahren etabliert. Besonders hervorzuheben sind dabei die baumbasierten Regressions-
modelle. Die Grundidee besteht darin, den Merkmalsraum rekursiv in immer kleinere Teil-
bereiche zu zerlegen, sodass innerhalb dieser Teilbereiche die Zielvariable mdglichst gut
durch einfache Vorhersagen approximiert werden kann. Das entstehende Modell wird als
Regressionsbaum bezeichnet. Ausgehend von der Wurzel entscheidet das Verfahren an ei-
nem Knoten Uber eine Bedingung. Diese Splits werden so gewahlt, dass sie die Daten im
Hinblick auf die ZielgréBe mdglichst homogen aufteilen. Die Auswahl erfolgt meist durch ein
Kriterium wie die Minimierung der mittleren quadratischen Abweichung innerhalb der entste-
henden Teilknoten, sodass die Zielwerte innerhalb eines Knotens mdéglichst homogen sind.
Am Ende jedes Zweiges steht ein Blattknoten, in dem eine Vorhersage getroffen wird, meist
der Durchschnitt der Zielwerte in diesem Teilbereich. Auf diese Weise kdnnen sie komplexe,
nichtlineare Muster abbilden und sind zugleich robust gegeniliber Ausrei3ern und fehlenden
Werten. Solche Entscheidungsbdume sind leicht interpretierbar, neigen jedoch bei gro3er

Tiefe zur Uberanpassung an die Trainingsdaten. [50]
Random Forest

Um diese Schwéachen auszugleichen, wurden Ensemble-Methoden entwickelt, die viele
B&ume kombinieren und so robustere Modelle erzeugen. Eine der bekanntesten Metho-
den ist der Random Forest. Das Training eines Random Forest erfolgt nach dem Prinzip
des Baggings. Dabei wird jeder Baum auf einer zufélligen Stichprobe der Trainingsdaten
trainiert. Diese Stichproben entstehen durch Ziehen mit Zurticklegen, sodass einzelne Da-
tenpunkte mehrfach oder gar nicht in einem Baum vorkommen kénnen. Zusatzlich wird bei
jedem Split im Baum nicht auf alle Merkmale zuriickgegriffen, sondern nur auf eine zuféllige
Teilmenge davon. Diese zusatzliche Zuféalligkeit sorgt dafiir, dass sich die einzelnen Baume
starker voneinander unterscheiden und die Vorhersagen weniger stark korrelieren. [50]
Die Zielvorhersage erfolgt durch das Zusammenfassen der Ergebnisse aller Badume. Bei
Regressionsaufgaben wird der Mittelwert aller Einzelvorhersagen gebildet.
1 M
Marn(X) = — > my(x;0;,Dy), (3.10)

M 4
7=1
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Mathematisch wird dieses Vorgehen in Gleichung 3.10 dargestellt, wobei m,,(x; ©;,D,,) die
Vorhersage des j-ten Baums und M die Gesamtzahl der Baume bezeichnet. Die Varianz
wird dabei reduziert und die Stabilitat des Modells gleichzeitig erhdht. Bei Klassifikations-
aufgaben entscheidet dagegen die Mehrheit der Baume Uber das Ergebnis. [51]

Bei einer Anzahl der Baume M gegen unendlich, ergibt sich die theoretische Definition des

Random Forest als Erwartungswert (ber alle Zufallsparameter © [51].

Moo (X) = Eg[mn(x;0,Dy)] . (3.11)

Diese Formulierung in Gleichung 3.11 beschreibt den Grenzfall eines unendlich groBen Wal-
des, bei dem die Vorhersage dem Erwartungswert tber alle méglichen Zufallsbaume ent-
spricht. In der Praxis zeichnet sich der Random Forest durch seine Robustheit aus, da er im
Vergleich zu einzelnen Entscheidungsbdumen weniger zur Uberanpassung neigt und kom-
plexe, nichtlineare Zusammenhéange effektiv modellieren kann. Die Nachteile liegen hinge-
gen in der geringeren Interpretierbarkeit im Vergleich zu einem einzelnen Baum und in einem

héheren Rechenaufwand, da viele Modelle gleichzeitig trainiert werden muissen. [50, 51]
Gradient Boosting Machine (GBM)

Es gibt aber auch sequentielle Verfahren, wie GBM. Hier werden die Baume nicht unabhan-
gig voneinander, sondern nacheinander aufgebaut. Jeder neue Baum versucht, die Fehler
des bisherigen Modells zu korrigieren, indem er die Residuen, also die Abweichungen zwi-
schen den Vorhersagen und den tatsachlichen Zielwerten, approximiert.

Ziel ist es, eine Naherung F(x) der unbekannten Zielfunktion F*(x) zu finden, in-
dem die erwartete Verlustfunktion L(y, F'(x)) minimiert wird. Flr ein Trainingsdatenset
D = {(x;,v:)}Y, wird das Modell mit der Formel 3.12 schrittweise aufgebaut, wobei h,,(x)

den m-ten Entscheidungsbaum und p,, ihr Gewicht darstellt. [52]

Fin(x) = Fin—1(x) + pmhin (%), (3.12)

Zu Beginn startet das Verfahren mit einer konstanten Anfangsapproximation, beispielsweise
dem Mittelwert der Zielvariablen bei Verwendung des quadratischen Fehlers als Verlustfunk-
tion. In jeder weiteren Iteration wird eine neue Basisfunktion h,,(x) trainiert, die die Fehler

des bisherigen Modells F,,_1(x) reduziert. Hierzu werden sogenannte Pseudo-Residuen
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berechnet, welche den negativen Gradienten der Verlustfunktion in Bezug auf die Modell-

vorhersage darstellen. [52]

B, OB

. (3.13)
OF (x) L(x)—Fm_l(x)

In Gleichung 3.13 wird somit die Richtung der starksten Fehlerreduktion bestimmt. Das Mo-
dell h,,,(x) wird anschlieBend auf die Residuen trainiert und die optimale Gewichtung p,,
durch Minimierung des Fehlers berechnet. Nach M lterationen ergibt sich das finale Modell

als Summe aller gewichteten Basisfunktionen. [52]
) M
Far(x) = ) pmbin(x). (3.14)
m=0

Die Gleichung 3.14 zeigt die additive Modellstruktur, die sich aus allen zuvor gelernten Ent-
scheidungsbdumen zusammensetzt. Gradient Boosting kann mit unterschiedlichen Verlust-
funktionen L(y, F(x)) eingesetzt werden, etwa dem quadratischen Fehler fur Regressions-
probleme oder dem logistischen Verlust fir Klassifikationsaufgaben. Durch die sequentielle
Minimierung der Fehlergradienten entsteht ein leistungsféahiges Modell, das komplexe, nicht-
lineare Zusammenhange flexibel abbilden kann. [52]

In Abbildung 3.7 wird der prinzipielle Ablauf des GBM-Algortihmus dargestellt und gezeigt,
dass durch diese iterative Fehlerkorrektur schrittweise ein leistungsfahiges Modell entsteht.
GBM erzielt oft eine héhere Vorhersagegenauigkeit als Random Forest. Das Modell ist al-
lerdings empfindlicher gegentiber falschen Einstellungen der Hyperparameter, wie etwa der
Lernrate oder der maximalen Tiefe der Baume. Werden diese nicht sorgféaltig gewahlt, kann
das Modell zu komplex werden und die Trainingsdaten Uberanpassen. Mit der passenden
Abstimmung liefert das Modell sehr prazise Ergebnisse und gehért daher heute zu den am
haufigsten eingesetzten Methoden im Bereich des maschinellen Lernens, vor allem bei Vor-
hersageaufgaben mit hohen Genauigkeitsanforderungen. [54]

Moderne Varianten des GBM, wie XGBoost, LightGBM und CatBoost, haben die urspriing-
liche Methode weiter verbessert. Sie bauen ebenfalls auf der Grundidee des sequentiellen
Lernens von Entscheidungsbdumen auf, nutzen jedoch zusétzliche Optimierungen, um so-
wohl die Effizienz als auch die Genauigkeit der Modelle zu steigern. Ein zentrales Element

dieser Verfahren ist die Regularisierung, also eine Art Bestrafung im Modell, das verhindert,
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Abbildung 3.7: Funktionsablauf des Gradient-Boosting-Algorithmus aus [53]

dass die Vorhersagen zu stark an die Trainingsdaten angepasst werden. Damit lasst sich
Uberanpassung wirksam vermeiden, was bei klassischen Boosting-Ansatzen oft eine Her-
ausforderung darstellt [50]. Dariiber hinaus setzen diese modernen Implementierungen auf
optimierte Splitting-Algorithmen, die den Prozess des Baumaufbaus deutlich beschleunigen
und gleichzeitig dafiir sorgen, dass die wichtigsten Strukturen in den Daten zuverlassig er-
kannt werden. Ein weiterer Vorteil ist die parallele Arbeitsweise. Wahrend herkémmliche
Boosting-Methoden oft nur schrittweise und damit relativ langsam arbeiten konnten, nutzen
XGBoost, LightGBM und CatBoost Méglichkeiten, Berechnungen auf mehrere Kerne oder
sogar Rechner zu verteilen. Insbesondere in Bereichen, in denen mit strukturierten Daten
gearbeitet wird, also Tabellen mit Merkmalen und Zielwerten, haben sich diese Verfahren

etabliert. [55, 56]

3.6.3 Deep Learning als Regressionsmethode

Das Deep Learning stellt eine Erweiterung der klassischen neuronalen Netze dar und zahlt
zu den zentralen Methoden des modernen maschinellen Lernens. Wahrend Entscheidungs-
baume oder klassische Regressionsmodelle primar flr tabellarische, strukturierte Daten

eingesetzt werden, sind tiefe neuronale Netze insbesondere flr groe Datenmengen und
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komplexe Muster geeignet. Dies betrifft unter anderem zeitabhangige Daten, bei denen die
Reihenfolge und Dynamik der Beobachtungen einen mafBgeblichen Einfluss auf die Modell-
glte haben. [50]

Im Kontext der Lastprognose kénnen Deep-Learning-Modelle als Regressionsverfahren ge-
nutzt werden, um den Zusammenhang zwischen erklarenden Merkmalen und historischen
Verbrauchsdaten abzubilden [50]. Spezialisierte Architekturen wie Recurrent Neural Net-
works (RNNs) oder Long Short-Term Memory-Netze (LSTMs) ermdglichen es, zeitliche Ab-
héngigkeiten in den Daten explizit zu modellieren [57]. Dadurch lassen sich wiederkehren-
de Muster, saisonale Effekte und nichtlineare Beziehungen erfassen, die mit klassischen
Verfahren nur eingeschrankt abgebildet werden kdnnen [57]. Ergdnzend kdnnen tiefe Feed-
forward-Netze eingesetzt werden, wenn groB3e Mengen an Merkmalen und Interaktionen
berlcksichtigt werden sollen [57].

Ein wesentlicher Vorteil von Deep Learning besteht in der automatischen Merkmalsextrakti-
on. Die Modelle sind in der Lage, aus den Eingabedaten selbststandig reprasentative Struk-
turen zu lernen, sodass komplexe Abhangigkeiten ohne explizites Feature Engineering er-
fasst werden kénnen. Demgegenlber stehen Herausforderungen wie eine erhéhte Rechen-
komplexitét, die Notwendigkeit gro3er Datenmengen und eine eingeschréankte Interpretier-
barkeit der Ergebnisse. Zudem erfordert die Modellierung eine sorgfaltige Abstimmung der
Architektur und Hyperparameter, um Uberanpassung zu vermeiden und eine robuste Gene-

ralisierbarkeit zu gewahrleisten. [50]

3.7 Vergleich der Regressionsmodelle

Im Vergleich der drei dargestellten Modellklassen wird deutlich, dass jede Methode ihre
eigenen spezifischen Starken und Schwéchen besitzt, die bei der Auswahl fir die Verbes-
serung der Lastprognose berlcksichtigt werden missen. In Tabelle 3.2 werden klassische
Regressionsverfahren, baumbasierte Methoden und Deep-Learning-Ansatze gegentiberge-
stellt.

Klassische Regressionsverfahren zeichnen sich vor allem durch ihre Einfachheit, Transpa-
renz und die geringen Rechenkosten aus. Sie bieten schnelle Schatzungen und sind statis-

tisch fundiert, weshalb sie hdufig als solide Baseline fur viele Problemstellungen dienen [50].
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Ihre Grenzen liegen jedoch in der Abbildung komplexer oder stark nichtlinearer Zusammen-
hange, zudem reagieren sie empfindlich auf Ausrei3er und sind stark von Modellannahmen
abhangig [50].

Baumbasierte Verfahren, wie Random Forest oder Gradient Boosting, erweitern diese M6g-
lichkeiten deutlich, da sie nichtlineare Abhangigkeiten abbilden kénnen und in der Praxis
eine hohe Prognosegenauigkeit bei strukturierten, tabellarischen Daten erreichen [50, 54].
Ein groBBer Vorteil besteht darin, dass sie relativ robust gegentiber Ausrei3ern und Rauschen
sind und weniger stark auf umfangreiches Feature Engineering angewiesen sind [50]. Aller-
dings sind sie schwieriger zu interpretieren als klassische Regressionsmodelle, erfordern
einen héheren Rechenaufwand bei groBen Datensatzen und kénnen durch die Vielzahl an

Hyperparametern komplex sein, was insbesondere beim Tuning zeitaufwendig ist [54]. Den-

Modellklasse Starken Schwachen

Klassische Regres-
sion (z.B. Lineare Re-

« Einfach interpretierbar und
transparent

* Eingeschrankt bei stark
nichtlinearen

gression) » Geringe Rechenkosten, Zusammenhangen
schnelle Schatzung * Sensitiv gegeniber
» Gute Baseline fir viele Ausreif3ern

Probleme » Begrenzte Flexibilitat bei
komplexen Daten

» Abhangigkeit von
Modellannahmen

» Weniger interpretierbar als

Baumbasierte Ver- | « Abbildung nichtlinearer

fahren (z.B. Random
Forest, Gradient
Boosting)

Zusammenhéange

» Hohe Genauigkeit bei
strukturierten Daten

* Robust gegenlber
Ausreif3ern und Rauschen

» Geringer Bedarf an Feature
Engineering

klassische Regression

 Erhdhter Rechenaufwand bei
groBBen Datensatzen

* Hyperparameter-Tuning
teilweise aufwendig

» Kann bei sehr hoher
Komplexitat Gberanpassen

Deep Learning (z.B.
Feedforward-Netze,
RNNs, LSTMs)

» Sehr hohe Modellkapazitat

» Automatische
Merkmalsextraktion

» Besonders geeignet fur
grof3e Datenmengen

* Leistungsfahig bei zeitlichen
und komplexen Mustern

* Hoher Rechenaufwand und
lange Trainingszeiten

* Bendtigt grof3e
Datenmengen fir stabile
Ergebnisse

* Geringe Interpretierbarkeit
der Modelle

» Empfindlich gegeniiber
Hyperparameter-
einstellungen

Tabelle 3.2: Starken und Schwéachen verschiedener Modellklassen aus [50, 54, 55, 56, 57]
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noch stellen sie einen Mittelweg dar, der einerseits die Vorzlge klassischer Modelle Ubertrifft
und andererseits nicht die extremen Anforderungen von Deep-Learning-Ansatzen hat.
Deep-Learning-Modelle verflgen Uber eine extrem hohe Modellkapazitat und sind in der
Lage, automatisch relevante Merkmale zu extrahieren. Sie sind besonders leistungsfahig,
wenn sehr gro3e Datenmengen vorliegen oder komplexe, zeitliche und hochdimensiona-
le Muster erkannt werden sollen. Diese Vorteile gehen jedoch mit erheblichen Nachteilen
einher. Das Training ist rechenintensiv, zeitaufwendig und erfordert gro3e Datenmengen,
um stabile und generalisierbare Ergebnisse zu erzielen. Dariiber hinaus sind Deep-Lear-
ning-Modelle im Vergleich zu den anderen Anséatzen deutlich schwerer zu interpretieren und
stark von der Wahl geeigneter Hyperparameter abhangig. [57]

Insgesamt zeigt die Tabelle, dass klassische Regressionsverfahren vor allem als Baseli-
ne bei einfachen Zusammenhangen geeignet sind, wahrend sich Deep-Learning-Ansatze
insbesondere flr sehr groBe und hochkomplexe Datenstrukturen eignen. Baumbasierte Re-
gressionsmodelle stellen hingegen einen ausgewogenen Mittelweg dar, da sie Robustheit,
Flexibilitdt und eine hohe Prognoseleistung mit einem moderaten Bedarf an Daten und Re-
chenressourcen verbinden. Besonders relevant ist in diesem Zusammenhang, dass fir die
vorliegende Problemstellung bereits eine Clusterstruktur der Daten existiert. Diese kann
durch baumbasierte Modelle gezielt optimiert werden, da sie in der Lage sind, vorhandene
Muster aufzunehmen und um zusétzliche, nichtlineare Abhangigkeiten zwischen den Merk-
malen zu ergénzen. Dadurch lassen sich die bestehenden Cluster nicht nur stabilisieren,
sondern auch inhaltlich erweitern, was zu einer Steigerung der Vorhersagequalitat fihren
kann. [58]

Als Regressionsmethode wird in dieser Arbeit ein Gradient Boosting Regressor eingesetzt.
Die Entscheidung fur dieses Verfahren beruht auf den Eigenschaften der zugrunde liegen-
den Daten sowie auf den Anforderungen an die Prognosegite. Die Datenbasis liegt in ta-
bellarischer Form vor und umfasst kontinuierliche Variablen. Solche strukturierten Matrizen
kénnen vom Algorithmus direkt verarbeiten werden, ohne dass komplexe Vorverarbeitungs-
schritte notwendig sind [58]. Gleichzeitig ist GBM in der Lage, nichtlineare Abhangigkeiten
zwischen den Spalten zu modellieren und Interaktionen zwischen verschiedenen Merkma-
len automatisch zu beriicksichtigen [58]. Zudem ist diese Regressionsmethode im Vergleich

zu rein baumbasierten Ansatzen wie Random Forest weniger anfallig fir Gbermafig raue
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Prognosen und liefert glattere Verlaufe, was im Kontext von Spitzenlasten von Vorteil ist.
Im Gegensatz zu Deep-Learning-Ansatzen erfordert GBM keine gro3en Datenmengen und
keine tiefgreifende Hyperparameteroptimierung. Bei tabellarisch strukturierten Datensatzen
zeigen sich neuronale Netze haufig nicht Gberlegen, wahrend Boosting-Verfahren in der Re-
gel effizienter trainieren, datenékonomischer arbeiten und eine bessere Interpretierbarkeit

bieten [58].

3.8 Evaluation

Far die Bewertung der Clusterzuordnung sowie der anschlieBenden Regressionsprognosen
werden in dieser Arbeit verschiedene Glitemale herangezogen, die sowohl die Qualitat des

Clusterings als auch die Genauigkeit der numerischen Vorhersagen erfassen.
Mean Absolute Error

Der Mean Absolute Error (MAE) ist eine der am haufigsten verwendeten Metriken zur Eva-
luation von Regressionsmodellen [59]. Diese Metrik beschreibt die mittlere absolute Abwei-
chung zwischen tatsachlichen Werten y; und Prognosen g; und wird in Formel 3.15 definiert

[60].

I )
MAE:EZM—ZM (3.15)
i=1

Der Vorteil des MAE liegt in seiner leichten Interpretierbarkeit, da dieser direkt in der Einheit
der Zielvariablen angegeben wird und so unmittelbar verstandlich macht, wie grof3 die durch-
schnittliche Abweichung ist [60]. Dartber hinaus ist diese Metrik robust gegenltber Ausrei-
Bern, da groBe Fehler nicht zusatzlich durch Quadrierung verstarkt werden. Somit eignet
sich der MAE besonders gut, wenn eine gleichméaBige Gewichtung aller Abweichungen er-
wiinscht ist und keine tberproportionale Bestrafung von Extremwerten angestrebt wird. Der
MAE ist zudem intuitiv interpretierbar, da er die mittlere Fehlergré3e in den urspringlichen

Einheiten der Last wiedergibt [59].
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Root Mean Squared Error

Der Root Mean Squared Error (RMSE) ahnelt dem MAE, gewichtet jedoch gré3ere Abwei-
chungen aufgrund der Quadrierung der Fehler starker [59]. Mathematisch wird diese Metho-
de in Formel 3.16 definiert und ergibt sich, indem die Differenzen zwischen Vorhersage g;

und Realitat y; quadriert, gemittelt und anschlieBend die Quadratwurzel gezogen wird [60].

1 n
= _ . 4.2 9
Der RMSE betont grof3e Fehler und gewichtet sie deutlich starker als kleine, wodurch er be-
sonders in Anwendungsféllen sinnvoll ist, in denen grof3e Abweichungen vermieden werden
sollen [59]. Ahnlich wie der MAE ist auch der RMSE in derselben Einheit wie die Zielvaria-
blen angegeben, was seine Verstandlichkeit erleichtert [59]. Da dieser jedoch immer gréBer

oder gleich dem MAE ist, wird er oft als konservativere Kennzahl angesehen, die das Modell

strenger bewertet [59].
Cosine Similarity

Zur Analyse der Clusterzuordnung wird die Cosine Similarity eingesetzt. Die Cosine Simila-
rity ist keine klassische Fehlermetrik, sondern ein Maf3 zur Bewertung der Ahnlichkeit zweier
Vektoren. Diese Methode misst die Winkelahnlichkeit zwischen zwei Vektoren A und B im

Merkmalsraum und wird in Formel 3.17 definiert [61].

cos(a) AB iz AiBi (3.17)

~JAllB] VI Az [, B

Der resultierende Wert liegt zwischen -1 und 1, wobei ein Wert von 1 eine perfekte Uber-

einstimmung, ein Wert von 0 keine Ahnlichkeit und ein Wert von -1 eine entgegengesetzte
Ausrichtung bedeutet. Im Gegensatz zu MAE oder RMSE bewertet die Cosine Similarity
nicht die numerische Nahe von Vorhersagen zu Zielwerten, sondern die strukturelle Nahe im
Merkmalsraum. Damit eignet sie sich besonders, um die inhaltliche oder semantische Ahn-
lichkeit von Datenpunkten zu erfassen. Ein weiterer Vorteil ist, dass die Lange der Vektoren
keine Rolle spielt, sondern lediglich ihre Richtung, was die Metrik unempfindlich gegentber

Skalierungen macht. [61]
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Pearson-Korrelation

Zur Bewertung der Formahnlichkeit zwischen der tatsdchlichen und der rekonstruierten
Lastkurve wird die Pearson-Korrelation herangezogen. Sie misst den Grad der linearen
Ubereinstimmung zwischen zwei zeitabhéngigen GréBen und ist damit ein geeignetes Maf,
um Ahnlichkeiten in den zeitlichen Verbrauchsmustern zu quantifizieren. Damit lasst sich be-
urteilen, ob die rekonstruierten Lastkurven nicht nur im Mittelwert, sondern auch im Verlauf
mit den realen Profilen Ubereinstimmen. Fir den tatsdchlichen Wert z; und den rekonstru-

ierten Wert y; wird der Korrelationskoeffizient p, nach Gleichung 3.18 berechnet. [62]

_ S (@i — px) (i — py) _ cov(X,Y) 318
PN Vvar(X) /var(Y) ox0oy (3-18)

Hierbei bezeichnen px und py die Mittelwerte, var(X) und var(Y) die Varianzen sowie
cov(X,Y) die Kovarianz der jeweiligen GroBen. Der Korrelationskoeffizient p, kann Wer-
te zwischen —1 und 1 annehmen, wobei p, = 1 eine perfekt positive lineare Beziehung,
pp = —1 eine vollstandig negative Beziehung und p, = 0 das Fehlen eines linearen Zusam-
menhangs beschreibt. In diesem Kontext signalisiert ein hoher positiver Korrelationswert,
dass die modellierte Lastkurve den zeitlichen Verlauf der gemessenen Kurve zuverléssig

reproduziert, auch wenn absolute Werte abweichen kénnen. [62]
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4 Methodische Vorgehensweise

In diesem Kapitel wird die methodische Vorgehensweise erlautert, die der vorliegenden Ar-
beit zugrunde liegt. In Kapitel 4.1 wird das allgemeine Vorgehen beschrieben, mit dem auf
der Grundlage vorhandener Fahrplandaten und Messwerte Prognosen fiir das Lastverhal-
ten unbekannter Haushalte abgeleitet werden. Hierfir wird ein zweistufiger Ansatz verfolgt.
Im ersten Schritt wird der zugrunde liegende Datensatz sowie die Modellierung des Cluste-
ring-Verfahrens in Kapitel 4.2 beschrieben. Diese dienen der Identifikation der charakteristi-
schen Verbrauchs- und Erzeugungsprofile aus den heterogenen Fahrplandaten. Haushalte
mit &hnlichen technischen, netzseitigen und verhaltensbezogenen Merkmalen werden da-
bei zu Clustern zusammengefasst, deren reprasentative Profile als Grundlage flir Haushalte
ohne eigene Planungsdaten dienen. Aufbauend auf diesen Clustern wird im zweiten Schritt
die Modellierung der Regressionsmethode in Kapitel 4.3 vorgestellt. Das Ziel dieser Schritte
ist es, aus den zuvor abgeleiteten Profilen sowie weiteren verfligbaren Einflussgré3en eine
belastbare Lastprognose zu erstellen. Dieses Modell bildet die methodische Basis fir die

anschlieBBende Koordination von Flexibilitdten durch die KOF.

4.1 Vorgehen

Der Schwerpunkt dieser Arbeit liegt auf drei zentralen Aspekten. Zunéchst wird das Clus-
tering der bekannten Haushalte durchgefihrt, um charakteristische Lastprofile zu identifi-
zieren und typische Verbrauchsmuster innerhalb des Gesamtdatensatzes abzubilden. Der
Ablauf des Clusteringalgorithmus wird schematisch in Abbildung 4.1 zusammengefasst. Um
die Trennscharfe der Clusterbildung und die reprasentativen Lastprofile zu erhéhen, wird
diesem Schritt ein vorgelagertes Preisclustering hinzugefiigt. Dabei werden die Haushalte

nach ihrer Preiskategorie gruppiert, wobei zwischen Festpreishaushalten und Haushalten
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Abbildung 4.1: Schematischer Aufbau des Modells vom Clustering

mit variablem, zeitabh&ngigem Preisverhalten unterschieden wird. Diese Vorstrukturierung
ermdglicht eine differenziertere Abbildung des Verbrauchsverhaltens, da sich Preissignale
nachweislich auf die Lastverteilung und das Flexibilitatsverhalten der Haushalte auswirken.
Innerhalb der so entstandenen Preisgruppen erfolgt anschlieBend das Lastkurven-Cluste-
ring mithilfe des Verfahrens HDBSCAN, um die unterschiedlichen Verbrauchs- und Erzeu-
gungsprofile zu identifizieren.

Auf Grundlage einer Zuordnung wird fir Haushalte, die keinen Fahrplan Ubermitteln, eine
Clusterprognose erstellt. Ziel ist es, deren erwartete Last fir den kommenden Tag méglichst
zuverlassig zu schatzen und so eine vollstindige Datengrundlage flr die anschlieBende
Flexibilitatskoordination zu schaffen.

Im zweiten Schritt wird diese Clusterprognose durch den Einsatz zusatzlicher historischer
Messdaten und Kontextinformationen erweitert. Das Gradient Boosting Regressionsmodell
soll die Prognosegute weiter verbessern, indem es nichtlineare Zusammenhange zwischen
Verbrauch, Umweltbedingungen und tageszeitlichen Strukturen abbildet. Insgesamt ergibt

sich ein hybrider Ansatz, welcher schematisch in Abbildung 4.2 dargestellt wird.
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Abbildung 4.2: Schematischer Aufbau des Regressionsmodells pro Haushalt

AbschlieBend wird die resultierende Prognose mit einer Referenzmethode verglichen, die
unter idealisierten Annahmen eine perfekte Vorhersage liefert. Auf diese Weise l&sst sich
quantitativ bewerten, wie prazise die entwickelte Prognosemethode arbeitet und in welchem
Ausmaf die darauf basierende Koordination von Flexibilititen durch die KOF potenzielle
Engpéasse in der Lastverteilung vermeiden kann.

Zur Beurteilung der Robustheit und Generalisierbarkeit der Ansatze werden die beschrie-
benen Szenarien unter unterschiedlichen Ausgangsbedingungen analysiert. Dabei wird der
Anteil der bekannten Haushalte sukzessiv verringert. Es wird gestartet mit einem Anteil von
70%, dann wird der Anteil auf 50% und abschlieBend auf 30% verringert, wahrend das
Verhaltnis von dynamischen Preishaushalten zu Festpreishaushalten konstant 50% betragt.
Dadurch kénnen sowohl die Auswirkungen des Anteils bekannter Haushalte auf die Progno-
seglte als auch die Stabilitat der entwickelten Verfahren unter verschiedenen Datensituatio-

nen systematisch untersucht werden.

4.2 Clustering

Die Grundlage des Clusterings sind die bekannten Lastverlaufe der Haushalte, die einen

Fahrplan Gbermitteln. Wie in Kapitel 2.3 erlautert, steht in dieser Arbeit nur fir einen Teil der
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Haushalte ein vollstandiger Fahrplan zur Verfigung. Diese Fahrpldne werden genutzt, um

ahnliche Verbrauchsprofile zu gruppieren und charakteristische Lastmuster zu identifizieren.

4.2.1 Preis-Clustering

Parallel zu den Lastdaten werden Preisdaten fir den Prognosezeitraum eingebunden, so-
dass die Korrelation zwischen Verbrauch und Strompreis berechnet werden kann. Daraus
lassen sich Kennzahlen ableiten wie die Starke des Preisbezugs, der durchschnittliche Ver-
brauch in Hoch- und Tiefpreiszeiten und die Empfindlichkeit gegentber Preisanderungen.
Damit kann ein optionales, vorgeschaltetes Preisclustering realisiert werden, um die be-
kannten Haushalte zunachst in Gruppen mit &hnlichem Preisverhalten einzuordnen. So wird
eine erste Segmentierung geschaffen, die es ermdglicht, Unterschiede zwischen Haushal-
ten mit variablen und Festpreistarifen zu berticksichtigen. Damit soll transparent gemacht
werden, ob ein Haushalt auf Preismotivationen reagiert oder ob er unabhangig vom Preis
Lasten zu- oder abschaltet.

Die Tabelle 4.1 zeigt beispielhaft eine Ubersicht der abgeleiteten preis- und lastbezoge-
nen Merkmale pro Haushalt. Jede Zeile reprasentiert einen einzelnen Haushalt, wahrend
die Spalten verschiedene Kennzahlen enthalten, die sowohl aus den Lastkurven als auch
aus den Preisdaten berechnet werden. Die Korrelation zwischen Strompreis und Last dient
als Indikator flr das Reaktionsverhalten eines Haushalts auf Preisénderungen. Ein negati-

ver Wert weist darauf hin, dass der Haushalt bei hohen Preisen tendenziell weniger Strom

HH | Korr. |Leistung|Leistung| Ratio| Std | Peak | Peak |Leistung|Leistung|Ratio

Hoch- | Tief- |Hoch Mean | Zeit- |morgens| abends
preis preis |/ Tief punkt | [kW] (kW]
[KW] [kW]

H2 | -0.42 | 0.85 1.10 | 0.77 | 0.24 | 1.48 28 0.93 1.05 | 1.13
H4 | 0.10 | 1.02 0.98 |1.04|0.19| 1.31 34 0.88 0.92 |1.05
H5 | -0.25| 0.90 1.00 [0.90|0.22 | 1.39 41 0.91 1.02 | 1.12
HO9 | 0.02 | 1.05 1.03 [1.02]0.17 | 1.28 37 0.86 0.89 |1.03
H10 | -0.30 | 0.88 1.15 | 0.77 | 0.25 | 1.55 26 0.92 1.20 | 1.30

H104| 0.05 | 0.95 0.93 [1.02|0.21 | 1.40 31 0.90 0.91 1.01
Tabelle 4.1: Schematischer Aufbau der Datenmatrix fiir das Preis-Clustering auf Grundlage
der bekannten Haushalte
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verbraucht, wahrend ein positiver Wert auf ein gegenlaufiges Verhalten hindeutet. Zur Er-
mittlung der Hoch- und Tiefpreiszeiten werden die Preiswerte zun&chst in Quartile unterteilt.
Zeitpunkte, deren Strompreise oberhalb des 75. Perzentils liegen, werden als Hochpreis-
phasen definiert, wahrend Zeitpunkte, deren Strompreise unterhalb des 25. Perzentils lie-
gen, den Tiefpreisphasen zugeordnet werden. FUr jeden Haushalt wird anschlie3end der
durchschnittliche Verbrauch innerhalb dieser Preisbereiche berechnet. Dadurch ergeben
sich Merkmale, die den durchschnittlichen Leistungsverbrauch eines Haushalts wahrend
teurer beziehungsweise ginstiger Preisphasen abbilden. Aus dem Verhéltnis dieser Werte
I&sst sich ableiten, ob ein Haushalt bei hohen Preisen seinen Verbrauch reduziert oder weit-
gehend konstant halt. Erganzend beschreibt die Standardabweichung die zeitliche Schwan-
kung des Verbrauchs, wahrend der mittlere Spitzenwert sowie der Zeitpunkt des maximalen
Verbrauchs charakteristische Informationen tber das Lastverhalten liefern. Dartiber hinaus
werden typische Verbrauchsniveaus in den Morgen- und Abendstunden betrachtet, indem
das Verhaltnis dieser Verbrauchsniveaus berechnet wird. So kénnen beide Zeitfenster direkt
verglichen werden und es kann zwischen tendenziell morgendlichen oder abendlichen Last-
profilen unterschieden werden. Diese Merkmale bilden die Grundlage fir das anschlieBende
Preis-Clustering, da sie zentrale Informationen Uber das Verbrauchs- und Preisreaktionsver-
halten enthalten.

Zur ldentifikation der Tariftypen wird ein Partitionierungsverfahren eingesetzt, da das Preis-
verhalten das Verbrauchs- und insbesondere das Ladeverhalten stark beeinflusst. Wahrend
variable Tarife Anreize zur Lastverschiebung setzen, fliihren Festpreistarife haufig zu unge-
steuerten Ladevorgangen und ausgepragten Lastspitzen. Beides erfordert unterschiedliche
Betrachtungsweisen im Clustering und in der Skalierung. Da sich variable und Festprei-
starife grundséatzlich im Verbrauchsverhalten unterscheiden, kann die Kategorisierung mit
einer vorgegebenen Clusterzahl von zwei durchgefiihrt werden. Wie in Kapitel 3.4 themati-
siert wurde, eignet sich fir diesen Anwendungsfall das K-Means-Verfahren besonders gut,
da es eine vorher festgelegte Anzahl von Clustern effizient trennen kann. Auf Grundlage
der Korrelation zwischen Preis- und Belastungsdaten kann das Preisclustering durchgefuhrt
werden, wodurch bereits vor der weiteren Analyse zwischen variablen und Festpreistarifen
unterschieden wird. Das Verfahren ist effizient, leicht interpretierbar und erlaubt durch die

Berechnung von Clusterzentren eine direkte Vergleichbarkeit mit den bekannten Tariflabels.
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Zur Visualisierung wird eine zweidimensionale Hauptkomponentenanalyse PCA eingesetzt,
in der die hochdimensionalen Verhaltensmerkmale in ein anschauliches Koordinatensystem
projiziert werden.

Da sich Haushalte mit Festpreistarifen haufig anders verhalten als solche mit variablen
Preismodellen, wird gepriift, ob das zuvor durchgefiihrte Preisclustering flr die weitere Ana-
lyse geeignet ist oder ein Clustering auf dem vollstdndigen Haushaltskollektiv durchgefiihrt
werden sollte. Unterschiede im Preisverhalten wirken sich direkt auf das Lastprofil aus, da
variable Preise ein flexibleres und starker preisgesteuertes Verbrauchsverhalten beglnsti-
gen, wahrend Festpreiskunden tendenziell ein individuelleres Nachfrageverhalten zeigen.
Werden diese Cluster nicht getrennt betrachtet oder entsteht ein Mischcluster aus beiden
Gruppen, kann dies zu verzerrten Ergebnissen flihren. Die Cluster bilden dann nicht mehr
homogene Verbrauchsmuster ab, sondern Uberlagern unterschiedliche Verhaltensmotive.
Dadurch sinkt sowohl die interpretative Aussagekraft als auch die Stabilitat der Cluster. Die
Entscheidung, ob die Ergebnisse des Preisclusterings verwendetet werden kénnen, erfolgt
datenbasiert anhand mehrerer Kriterien, die sowohl die Qualitat als auch die Stabilitat der
Clusterbildung einbeziehen. Zunachst wird die MindestgréBe der Cluster Gberprift, um si-
cherzustellen, dass jedes Cluster eine ausreichende Anzahl von Haushalten enthalt. Kleine
Cluster mit sehr wenigen Elementen weisen eine hohe Varianz und geringe Reprasentativi-
tat auf, was zu instabilen oder zufélligen Gruppierungen fihren kann. Durch die Festlegung
einer minimalen ClustergréBe wird somit gewéhrleistet, dass nur ausreichend grof3e und da-
mit statistisch aussagekraftige Cluster berticksichtigt werden. Darliber hinaus wird das Gré-
Benverhaltnis der Cluster analysiert. Ein stark unausgewogenes Verhéltnis zwischen den
Clustern wirde die Aussagekraft der Ergebnisse einschranken. Ein solches Ungleichge-
wicht kann darauf hinweisen, dass keine klar trennbaren Gruppen im Datenraum existieren
und das Preisclustering somit keine sinnvolle Segmentierung liefert. Wird eine dieser Bedin-
gungen nicht erfillt, so wird auf das vollstdndige Clustering zurlickgegriffen. Dadurch wer-
den kinstliche oder wenig aussagekraftige Trennungen vermieden und die Robustheit der
Gesamtanalyse sichergestellt. Nur wenn beide Cluster ausreichend grof3 und ausgewogen

sind, wird das Ergebnis des Preisclusterings fir die weiteren Analyseschritte Gbernommen.
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4.2.2 Lastkurven-Clustering

Nach der Preissegmentierung werden die Haushalte auf Basis ihrer Lastverlaufe gruppiert.
Dazu werden die Daten so transformiert, dass die Haushalte die Zeilen und die Zeitpunkte
die Spalten bilden. In Tabelle 4.2 ist der daraus resultierende Aufbau beispielhaft darge-
stellt. Jede Zeile entspricht einem Haushalt H;, und jede Spalte t = 1,...,96 reprasentiert
die jeweilige, auf 15-Minuten-Intervalle bezogene Leistung innerhalb eines Tages. Dadurch
entsteht eine Datenmatrix, in der jede Zeile den vollstandigen zeitlichen Lastverlauf eines
Haushalts abbildet. Die Lastdaten werden mit dem M ax AbsScaler normiert. Dieses Verfah-
ren teilt alle Werte durch den gréBten Absolutwert innerhalb jeder Spalte, sodass sich die
Werte im Bereich zwischen -1 und 1 befinden. Dabei bleibt die Form der Lastkurve voll-
sténdig erhalten, lediglich die H6he der Kurve wird angepasst. Das ist besonders wichtig,
weil die Lastprofile unterschiedlicher Haushalte unterschiedliche Gré3enordnungen aufwei-
sen kénnen, die Kurven aber trotzdem miteinander vergleichbar sein sollen. Durch diese
Normierung werden insbesondere Unterschiede im Verlauf der Leistung hervorgehoben,
jedoch nicht in der absoluten Héhe des Verbrauchs. Neben den zeitlich aufgelésten Leis-
tungswerten enthalt die Tabelle auch weitere binare Merkmale, wie das Vorhandensein einer
PV-Anlage, einer Batterie, einer Warmepumpe oder eines BEV. Diese Zusatzinformationen
dienen dazu, mégliche Zusammenhange zwischen technologischer Ausstattung und typi-
schen Verbrauchsmustern zu erkennen. Damit kann bestimmt werden, welche Flexibilitat

ein Haushalt grundsétzlich bereitstellen kann. In der Tabelle wird exemplarisch eine Aus-

Haushalt| skalierte skalierte |...| skalierte PV |Batterie] Warme- | BEV
Leistung Leistung Leistung pumpe
t=1 t=2 t=96
H2 0.82 0.90 . 0.88 1 1 0 1
H4 0.60 0.58 . 0.65 0 0 1 0
H5 0.91 0.93 . 0.89 1 1 1 1
H9 0.72 0.74 e 0.79 1 1 0 0
H10 0.75 0.77 e 0.81 0 0 1 0
H11 0.70 0.68 e 0.73 0 0 0 1
H104 0.78 0.80 0.84 1 1 0 1

Tabelle 4.2: Schematischer Aufbau der Datenmatrix fir das Lastkurven-Clustering auf
Grundlage der bekannten Haushalte



64 4 Methodische Vorgehensweise

wahl bekannter Haushalte dargestellt, um eine klare Abgrenzung gegeniber unbekannten
Lastverlaufen zu verdeutlichen. Da der Anteil der bekannten Haushalte variabel gestaltet
ist, wirkt sich die Auswahl der betrachteten Daten unmittelbar auf die Zielrichtung und die
methodische Grundlage des Clustering-Prozesses aus.

Fur die Zuordnung der Haushalte ohne gemeldeten Fahrplan auf die gelernten Cluster wird
neben den erwahnten technischen Merkmalen auch das Preisverhalten der Haushalte ein-
gelesen. So wird berlcksichtigt, welchem Tarifmodell ein Haushalt zugeordnet ist, wodurch
sich das Lastverhalten im Kontext von Preissignalen bewerten Iasst. Auf Basis dieser Seg-
mentierung kénnen auch Haushalte ohne gemeldeten Fahrplan einem geeigneten Cluster
zugewiesen und damit mit einem typischen Lastprofil abgebildet werden.

Far die Clusteranalyse der Lastprofile wird ein zweistufiges Verfahren eingesetzt. Zunachst
wird UMAP zur Dimensionsreduktion genutzt, anschlieBend HDBSCAN zur Clusterbildung.
Wie in Kapitel 3.2 erlautert, eignet sich UMAP, weil es lokale Strukturen in hochdimensio-
nalen Daten bewahrt und dabei nicht-lineare Beziehungen berilcksichtigt werden, was ein
Vorteil bei der Analyse von komplexen Lastprofilen ist. Im Anschluss an die Dimensions-
reduktion erfolgt die Clusterbildung mit HDBSCAN. Die Mindestgré3e der Cluster wird auf
funf Datenpunkte festgelegt, um sicherzustellen, dass nur ausreichend groBe Gruppen als
eigenstandige Cluster betrachtet werden und kleine, zufallige Lastkurven ausgeschlossen
bleiben. Durch die Kombination von UMAP und HDBSCAN entsteht somit ein datenbasier-
ter Ansatz, der sowohl lokale Muster als auch globale Zusammenhénge im Lastverhalten
erfasst. Zur Bewertung der Qualitat der resultierenden Cluster werden die in Kapitel 3.5
beschriebenen Metriken, der Silhouette-Score, der Davies—Bouldin-Index und der Calin-
ski-Harabasz-Index, herangezogen. Diese Kennzahlen ermdglichen eine objektive Beur-
teilung der Trennschérfe, Homogenitat und Kompaktheit der gebildeten Cluster und dienen
somit der Validierung der gewahlten Parameter und der Aussagekraft der gebildeten Grup-

pen.
Zuordnung der Haushalte zu den Clustern

Unbekannte Haushalte werden den Clustern durch den KNN-Algorithmus anhand der tech-
nischen Ausstattung zugewiesen. In dieser Arbeit wird k = 1 gewabhlt, da fiir jeden unbekann-

ten Haushalt ausschlieBlich der jeweils &hnlichste bekannte Haushalt im Merkmalsraum als
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Referenz herangezogen werden soll. Somit nutzt dieses Vorgehen die Ahnlichkeit in ausge-
wahlten Haushaltsmerkmalen und Ubertragt die Clusterzugehdrigkeit des nachsten bekann-
ten Nachbarns. Ergdnzend wird die Konsistenz durch die Berechnung des Cosine-Similarity

zwischen Haushaltsmerkmalen und Clusterprofilen Gberpruft.
Saklierung der Clusterkurven

Zur Interpretation werden fiir jedes Cluster reprasentative Lastkurven gebildet, indem die
Durchschnittslast zu den einzelnen Zeitpunkten (ber alle Haushalte eines Clusters aggre-
giert wird. Dadurch werden Einzelschwankungen geglattet und typische Muster hervorge-
hoben. Um Vergleiche auf Haushaltsebene interpretieren zu kénnen, werden die reprasen-
tativen Kurven skaliert. Die Skalierung der Clusterkurven erfolgt so, dass die reprasentative
Kurve eines Clusters auf das jeweilige Haushaltsniveau angepasst wird. Im Standardfall, ins-
besondere bei variablen Tarifen, wird dafir der Jahresverbrauch des einzelnen Haushalts
E;, ins Verhdltnis zum durchschnittlichen Jahresverbrauch aller Haushalte E- im Cluster
gesetzt. Dieses Vorgehen wird mit Formel 4.1 beschrieben, wobei L;(t) die Lastkurve des
Haushalts » und L¢(t) die gemittelte Clusterkurve zum Zeitpunkt ¢ bezeichnet.

Ej,

IN/C(t> h) = EC’(t) ) Ec

(4.1)

Auf diese Weise stimmt die skalierte Clusterkurve im Energiegehalt mit dem echten Lastpro-
fil Gberein. Bei Festpreis-Haushalten wird zusatzlich berlicksichtigt, dass diese keine preisli-
chen Anreize haben, ihr Ladeverhalten zeitlich zu verschieben. Es wird angenommen, dass
Elektroautos daher haufig ohne Steuerung geladen werden, was zu deutlichen Spitzenlas-
ten flhrt. Insbesondere bei einer steigenden Zahl von Elektroautos waren diese Peaks flr
die Netzbelastung entscheidend und kdnnen nicht Gber den Jahresverbrauch abgebildet
werden. Um diese Ladespitzen dennoch abbilden zu kénnen, wird bei Festpreis-Haushalten
mit Elektroauto eine alternative Skalierung anhand eines typischen Spitzenwerts durchge-
fOhrt, wie in Gleichung 4.2 dargestellt.

Po
LC,maX

Ec(t, h) = Ec(t) (4.2)

Hierbei steht P fur einen reprasentativen Spitzenwert &hnlicher Haushalte mit Elektrofahr-

zeug im selben Cluster, wahrend Lc .y die maximale Last der unskalierten Clusterkurve
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bezeichnet. Der Spitzenwert P~ wird als Median der maximalen Lasten dieser Haushalte
bestimmt, da der Median, im Gegensatz zum arithmetischen Mittel, unempfindlicher ge-
genuber Ausreif3ern ist und somit den typischen Lastpeak robuster beschreibt. Wenn in ei-
nem Cluster keine ausreichende Anzahl solcher Vergleichshaushalte vorhanden ist, wird die
Standard-Skalierung geman Gleichung 4.1 verwendet. Dadurch wird gewahrleistet, dass ei-
nerseits das jéhrliche Verbrauchsniveau, andererseits aber auch die fur Festpreis-Haushalte

charakteristischen Lastspitzen angemessen berlcksichtigt werden.
Evaluation

Der Abgleich zwischen den individuellen Lastkurven der Haushalte und den représentativen
Clusterkurven erfolgt iiber die thematisieren Fehler- und AhnlichkeitsmaBe in Kapitel 3.8.
Mit dem MAE und RMSE wird die durchschnittliche Differenz zwischen den beiden Verlau-
fen bewertet. Erganzend dazu wird die Pearson-Korrelation herangezogen, die die Form-
ahnlichkeit zwischen den Kurven unabh&ngig vom absoluten Niveau beschreibt. Durch die
Kombination dieser Kennzahlen I&sst sich nicht nur die durchschnittliche Passung innerhalb
eines Clusters beurteilen, sondern auch die Eignung der skalierten reprasentativen Kurven

fir Prognosezwecke einschatzen.

4.3 Regressionsanalyse

Um die Prognosegute der Clusterzuordnung zu erhéhen, wird der urspriingliche Datensatz
systematisch um weitere Informationsquellen und Merkmale erweitert und fiir eine Regressi-
onsanalyse aufbereitet. Wahrend das urspringliche Clustering vor allem auf den Fahrplanen
der Haushalte und deren zeitlich normierten Lastprofilen beruht, wird durch die Einbindung
zusatzlicher Datenquellen eine vielseitigere Datenbasis geschaffen.

Ein zentraler Bestandteil dieser Erweiterung sind die historischen Lastmessungen der Haus-
halte, die als absolute Netzlast in Kilowatt [kW] vorliegen und die Zielgrée der Regressi-
onsmodelle bilden. Sie stellen damit die zu prognostizierende Gré3e dar und sind in Tabelle
4.3 exemplarisch aufgefuhrt. Ergadnzend wird die aus dem Clustering abgeleitete Grundpro-
gnose als zusatzliches Merkmal in das Regressionsmodell integriert. Diese beschreibt das

typische, auf den Clusterzuordnungen basierende Lastverhalten eines Haushalts und dient
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der besseren Erfassung der erwarteten Verbrauchsstruktur. So wird vermieden, dass Spit-
zenlasten durch eine zu starke Glattung der Zielwerte verloren gehen, wahrend zugleich ein
stabiler Referenzverlauf als erklarende Eingangsgré3e zur Verfigung steht.

Daruber hinaus werden Preisdaten fir den Prognosezeitraum integriert, um auch dynami-
sche Effekte variabler Stromtarife abzubilden. Aus den absoluten Strompreisen in Euro pro
Megawattstunde [€/MWh] werden tagesbezogene Kontextmerkmale abgeleitet, die die rela-
tive Stellung eines Preises im zeitlichen Verlauf eines Tages beschreiben. Der relative Preis
setzt den momentanen Strompreis ins Verhaltnis zum jeweiligen Tagesmittelwert und zeigt
damit an, ob der aktuelle Zeitpunkt eher tber- oder unterdurchschnittlich teuer ist. Der Preis-

rang ordnet jeden Preiswert innerhalb eines Tages auf einer Skala von 0 bis 1 ein, wobei 0

Zeit | HH | Ziel: |Solar|Temp.| Preis | Rel. |Preis-|Preis-| Dist. | Zeit |Grundq Last | Last

Last [K] | [€/ |Preis|rang | flag | min. | (sin/| pro- | ges- |letzte

[KW] MWh] Day | cos) |gnose| tern | Wo-

€/ [kW] | che

MWh] [kW]

01.01 H1 |0.42| 0.0 |279.2|/25.28/ 1.08 | 0.79 | O | 3.20 |0.00/| 0.95 | 0.91 | 0.88
00:00 1.00

01.01 H3 |0.37| 0.0 |279.2|25.28/ 1.08 | 0.79 | 0 |3.20 |0.00/| 0.39 | 0.36 | 0.35
00:00 1.00

01.01 H7 |0.51| 0.0 |279.2|25.28/ 1.08 | 0.79 | 0 | 3.20 |{0.00/| 0.39 | 0.42 | 0.41
00:00 1.00

01.01,H102/0.48 | 0.0 |279.2|/25.28/ 1.08 | 0.79 | O |3.20 |0.00/| 0.95 | 0.92 | 0.89

00:00 1.00
01.01 H1 | 0.44| 0.0 |279.4|2491/1.05|0.76 | 0 |2.83 |0.26/| 0.94 | 0.90 | 0.87
00:15 0.97
01.01( H3 |0.40| 0.0 |279.4|2491|1.05|0.76 | O |2.83 |0.26/| 0.40 | 0.37 | 0.36
00:15 0.97

01.01/H102| 0.46 | 0.0 |279.4|24.91/1.05 | 0.76 | 0O |2.83 |0.26/| 0.95 | 0.91 | 0.89
00:15 0.97

24.02/ H1 |0.47| 0.0 |278.7|21.34| 0.96 | 0.63 | 1 0.00 |0.00/| 0.92 | 0.90 | 0.88

23:45 1.00
24.02/ H3 |0.41| 0.0 |278.7|21.34| 0.96 | 0.63 | 1 0.00 |0.00/| 0.37 | 0.35 | 0.34
23:45 1.00

Tabelle 4.3: Schematischer Aufbau der Trainingsdaten mit Zielvariable fir die Regressions-
analyse
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den glnstigsten und 1 den teuersten Zeitpunkt reprasentiert. Dadurch lassen sich Preisver-
laufe unabhangig vom absoluten Preisniveau zwischen verschiedenen Tagen vergleichen.
Das Preisflag kennzeichnet Zeitpunkte, an denen der Strompreis im unteren Dezil des je-
weiligen Tages liegt, und dient somit als bindrer Indikator fir besonders glnstige Phasen.
Erganzend beschreibt die Distanz zum Tagestief den Abstand des aktuellen Preises zum
niedrigsten Wert desselben Tages. Dieses Merkmal ermdglicht es, zu quantifizieren, wie
weit der aktuelle Preis vom giinstigsten verflgbaren Preisniveau entfernt ist.

Durch die Kombination dieser Preismerkmale kann das Modell nicht nur absolute Preisnive-
aus berlcksichtigen, sondern auch deren tageszeitliche Struktur und Dynamik erfassen.
Ebenfalls bertcksichtigt werden Wetterdaten, die aus Prognosen oder historischen Messun-
gen stammen. Nach einer systematischen Bereinigung flieBen ausschlie3lich numerische
GréBen wie Temperatur und solare Einstrahlung ein. Diese Gréen beeinflussen insbeson-
dere den Betrieb von Warmepumpen und Photovoltaikanlagen und wirken sich somit unmit-
telbar auf die Lastverldaufe der Haushalte aus.

Um zyklische Muster im Verbrauchsverhalten abzubilden, werden Zeitmerkmale in Form
trigonometrischer Transformationen einbezogen. Eine rein numerische Kodierung von Stun-
den oder Wochentagen wiirde kiinstliche Spriinge erzeugen, da beispielsweise bei der Uhr-
zeit die Werte 23 und 0 in der Realitét direkt aufeinanderfolgen, numerisch jedoch weit
voneinander entfernt liegen. Um dieses Problem zu vermeiden, werden Tageszeit und Wo-
chentag mithilfe von Sinus- und Kosinusfunktionen auf einen Einheitskreis projiziert. Die
Transformation der Tageszeit wird in Formel 4.3 gezeigt und die der Wochenzeit wird in For-
mel 4.4 dargestellt. Durch die Kombination von Sinus und Kosinus erhélt jeder Schritt eines
Zeitmerkmals eine eindeutige Position innerhalb des jeweiligen Zyklus, ohne dass Briiche
an den Ubergangen entstehen. Auf diese Weise liegen benachbarte Zeitpunkte auch im
Merkmalsraum eng beieinander, wahrend gegenulberliegende Zeitpunkte klar voneinander
abgegrenzt werden. Diese Transformation ermdglicht es, periodische Strukturen von Tages-
und Wochenzyklen zu modellieren und erleichtert es dem Regressionsverfahren, wieder-

kehrende Muster im Verbrauchsverhalten zu identifizieren.

27 - hour 27 - hour
sin = Si ) cos — 4.
hour sin < 51 > hour cos ( 51 ) (4.3)
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2m - d o - d
daysin = sin ( - ay) , dayeos = cos < — “y> (4.4)

Ein weiterer Schwerpunkt liegt auf der Integration lastbezogener Vergangenheitswerte. Hier-
bei werden die Lasten derselben Viertelstunde des Vortags sowie der Vorwoche erganzt.
Diese Merkmale ermdéglichen es dem Modell, wiederkehrende Verbrauchsmuster und typi-
sche Lastverlaufe zu erkennen und abzubilden. Dadurch kann die Prognose auch kurzfristi-
ge Lastspitzen oder periodische Schwankungen praziser antizipieren.

Die Tabelle 4.3 zeigt den schematischen Aufbau der verwendeten Trainingsdaten fur die
Regressionsanalyse. Jeder Zeitpunkt enthélt die vollstdndige Merkmalskombination fiir alle
Haushalte. Dadurch wiederholt sich die Haushaltsstruktur zu jedem Zeitintervall, wodurch
Uber den gesamten Trainingszeitraum Daten aus mehreren Wochen zur Verfigung stehen.
Insgesamt entsteht so eine umfassende Merkmalsmatrix, die historische Lasten, Progno-
sen, Preis- und Wetterinformationen sowie zyklische Zeitstrukturen integriert und dem Re-
gressionsmodell eine fundierte Grundlage fur die Vorhersage individueller Haushaltslasten
bietet.

Das Training erfolgt haushaltsspezifisch und umfasst einen Zeitraum von etwa zwei Mona-
ten. Fir jeden Haushalt wird ein eigener Datensatz aus den vorbereiteten Merkmalen und
der zugehdrigen Lastreihe gebildet. Diese Daten werden mit einem StandardScaler nor-
malisiert, um Unterschiede in den Wertebereichen der einzelnen Variablen auszugleichen.
Jeder Haushalt wird im Trainingsprozess separat betrachtet, sodass das Modell jeweils spe-
zifisch auf die individuellen Verbrauchscharakteristika angepasst werden kann. Die Modelle
werden somit nacheinander flir jeden Haushalt trainiert, wobei die zugrunde liegende Struk-
tur der EingangsgréBen identisch bleibt. Dieses Vorgehen gewahrleistet, dass Unterschie-
de im Verbrauchsverhalten, in der technischen Ausstattung oder im Reaktionsverhalten auf
Preissignale explizit berlicksichtigt werden kénnen.

Die Modellierung und Vorhersage erfolgt ebenfalls haushaltsspezifisch, sodass fir jeden
Haushalt ein individuelles Vorhersagemodell entsteht. Wie in Kapitel 3.7 beschrieben, wird
als Lernverfahren ein Gradient-Boosting-Regressor eingesetzt. Die maximale Tiefe der Ent-
scheidungsbaume wird auf finf Ebenen begrenzt, um komplexe Wechselwirkungen zwi-
schen den EingangsgréBen zu erfassen und gleichzeitig vorzubeugen, dass das Modell be-

ginnt, aus zufélligen Mustern aus den Trainingsdaten lernt. Die Gesamtzahl der Iterationen



70 4 Methodische Vorgehensweise

wurde auf 400 festgelegt, um eine ausreichende Modellkapazitat zur Abbildung nichtlinearer
Zusammenhange zu gewahrleisten und gleichzeitig einer Uberanpassung vorzubeugen. Die
Lernrate ist mit einem Wert von 0,05 niedrig gewéhlt, um den Beitrag einzelner Iterationen
zu begrenzen und den Lernprozess zu stabilisieren. Zur Sicherstellung der Reproduzier-
barkeit der Ergebnisse wird ein fester Startwert flr die Zufallsinitialisierung gesetzt. Das
Training bendtigt auf der eingesetzten Hardware ungefahr 15 Minuten pro Simulationstag.
Nach dem Training werden die Modelle mit den zuriickgehaltenen Testdaten Uberprift. Die
Vorhersagen werden dabei den tatsachlichen Lastwerten gegenlbergestellt und mit den
FehlermafBen aus Kapitel 3.8 bewertet. Die Kombination erlaubt eine Einschatzung der Pro-
gnosequalitat. Sowohl die Abbildung typischer Verlaufe als auch die Erfassung kritischer

Peaks werden Uberprift.



71

5 Ergebnisse und Diskussion

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der entwickelten Methoden vorgestellt und inter-
pretiert. In Kapitel 5.1 wird zunachst das Szenario erlautert, das den Datensatz dieser Ar-
beit bildet. In Kapitel 5.2 werden die Resultate des Clustering-Verfahrens beschrieben, mit
dem die Haushalte anhand ihrer technischen Merkmale und Verbrauchscharakteristika ka-
tegorisiert werden. In Kapitel 5.3 folgen die Ergebnisse der Regressionsprognose, die auf
der clusterbasierten Analyse aufbaut und durch zusétzliche EinflussgréBen ergénzt wird.
AbschlieBend wird in Kapitel 5.4 untersucht, wie gut die KOF auf Basis der entwickelten
Prognose Engpéasse im Verteilnetz vermeiden kann und in welchem Maf3 dadurch die Netz-

stabilitat unterstitzt wird.

5.1 Szenario

In diesem Szenario basiert der verwendete Datensatz auf einem Verteilnetz aus dem Sim-
bench-Benchmark und umfasst insgesamt 104 Haushalte, die tber sechs Niederspannungs-
abgange an einen Mittel-/Niederspannungstransformator angeschlossen sind.

Die Abbildung 5.1 zeigt den Aufbau des betrachteten Niederspannungsnetzes in Form einer
Baumstruktur, bei der der Mittel-/Niederspannungstransformator der Ausgangspunkt ist. Von
diesem Knoten aus verzweigen sich die sechs Niederspannungsabgéange (LV-Feeder), die
in der Abbildung als Hauptleitungen dargestellt sind. An diesen Leitungen sind die einzelnen
Haushalte angeschlossen. Jeder Haushalt ist mit einem blauen Knoten markiert und die Li-
nien reprasentieren die jeweilige Verbindungsleitung im Verteilnetz. Der Baum verdeutlicht,
dass die Haushalte nicht sternférmig direkt am Transformator angeschlossen sind, sondern
Uber gestufte Leitungsabschnitte verteilt werden. Teilweise hdngen viele Haushalte hinter-

einander an einem Strang, wodurch sich lange Zweige mit serieller Struktur ergeben. An
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Abbildung 5.1: Aufbau des betrachteten Niederspannungsnetzes nach [2]

anderen Stellen zweigen kleinere Strange ab, die nur wenige Haushalte versorgen. Damit
spiegelt die Netzstruktur sowohl lange, linienférmige Abschnitte als auch kleine Abzweige
wider. Ein solcher Aufbau ist typisch fur landliche bis semistadtische Niederspannungsnet-
ze, die sich durch vergleichsweise grof3e Leitungslangen und damit eine starke Abh&ngigkeit
der Lastverteilung von der jeweiligen Topologie auszeichnen [63].

Alle Haushalte sind mit einem HEMS ausgestattet, das fir jeden Tag einen Fahrplan er-
stellt. Diese Fahrplane liegen in 15-Minuten-Intervallen vor und enthalten den geplanten
Stromverbrauch bzw. die geplante Erzeugung. Ein Teil der Haushalte verfligt Gber zusatzli-
che Flexibilititsoptionen. 60 Haushalte sind mit PV und Batteriespeichern ausgestattet, 66
Haushalte nutzen Warmepumpen und 93 Haushalte besitzen mindestens ein batterieelek-

trisches Fahrzeug, wobei einige Haushalte sogar mehrere Fahrzeuge haben [2].
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5.2 Clustering

Zunéachst wird das Preisclustering betrachtet, bei dem die Haushalte anhand ihres Tarifs in
flexible Preishaushalte und Festpreishaushalte segmentiert werden. Ziel ist die Bewertung
der Trennscharfe dieser Gruppierung, wobei analysiert wird, unter welchen Bedingungen
eine eindeutige Zuordnung maoglich ist.

Darauf aufbauend erfolgt das Lastkurven-Clustering, das die Haushalte anhand ihrer cha-
rakteristischen Verbrauchsprofile gruppiert. Hierbei wird mittels HDBSCAN untersucht, in
welchem Maf3e sich die Profile innerhalb der Cluster &hneln und welche Unterschiede zwi-
schen den Clustern bestehen. Auf diese Weise lasst sich ableiten, inwieweit die ermittelten
Clusterstrukturen fur die Prognose unbekannter Haushalte herangezogen werden kénnen.
Zuséatzlich werden die Merkmalsauspragungen der Cluster analysiert, da die technische
Ausstattung der Haushalte ein wichtiger Faktor ist, nach dem die unbekannten Haushalte
den jeweiligen Clustern zugewiesen werden.

AbschlieBend wird die resultierende Clusterprognose auf Ebene der Niederspannungsab-
gange dargestellt. Hierbei wird die Prognosegite untersucht, um den Einfluss der verfig-
baren Informationsbasis auf die Genauigkeit der Lastschatzung zu erfassen. Dadurch kann
bewertet werden, ob die Clusterprognose eine belastbare Grundlage fiir die Koordinierungs-

funktion darstellt und welche Einschrédnkungen sich in den einzelnen Szenarien zeigen.

5.2.1 Preisclustering

Um die Resultate des Preisclusterings darstellen zu kénnen, werden ausgewahlte Tage be-
trachtet. Anhand dieser Beispiele lassen sich die Zusammenhange Ubersichtlich prasentie-
ren, ohne dass alle untersuchten Tage vollstandig dargestellt werden. Dabei werden jeweils
ein reprasentativer Sommer- und Wintertag untersucht, um saisonale Unterschiede in den
Preisstrukturen zu berlcksichtigen. Diese Auswahl ermdglicht es, typische Verbrauchs- und
Erzeugungsmuster abzubilden und deren Einfluss auf die Preisbildung und Clusterzuord-

nung nachvollziehbar zu machen.
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Simulationstag Winterszenario

Far die Analyse des Winterzeitraums wird exemplarisch der 27.02.2024 herangezogen. Die
Ergebnisse des Preisclusterings lassen sich zunéachst anhand der Projektion des Merkmals-
raums nach PCA interpretieren. In Abbildung 5.2 ist zu erkennen, dass sich die Haushalte
im zweidimensionalen Raum nach ihrem tatsachlichen Tariftyp weitgehend voneinander ab-
grenzen lassen. Wahrend die Festpreishaushalte Gberwiegend im rechten Bereich der Dar-
stellung liegen, konzentrieren sich die variablen Preishaushalte auf den linken Bereich. Ob-
wohl sich einzelne Punkte im Merkmalsraum tberlagern und keine kugelférmigen Cluster
erkennbar sind, gelingt es dem Modell eine konsistente und weitgehend nachvollziehbare
Abgrenzung der beiden Preistypen darzustellen.

Eine quantitative Bewertung liefert die in Abbildung 5.3 dargestellte Datenmatrix. Von insge-
samt 74 betrachteten Haushalten werden 67 Haushalte korrekt klassifiziert, wahrend 7 Fehl-
zuordnungen auftreten. Dies entspricht einer sehr hohen Genauigkeit und verdeutlicht, dass
das Preisclustering an diesem Tag eine robuste und verlassliche Trennung der Tarifgrup-
pen ermdglicht. Ahnliche Ergebnisse zeigen sich an nahezu allen betrachteten Wintertagen,
was darauf hinweist, dass die grundsatzliche Trennbarkeit zwischen den beiden Tarifgrup-
pen an Wintertagen robust ist. Die Auspragung der Uberschneidungen im Merkmalsraum
variiert von Tag zu Tag, sodass auch die Trennschérfe der Clusterzuordnung tagesabhéangig
schwankt, die grundlegende Einteilung wird jedoch stabil erkannt.

Das Entscheidungskriterium fir das Lastkurvenclustering basiert, wie in Kapitel 4.2 be-
schrieben, auf der Prifung der ClustergroBen und ihres Verhaltnisses. Nur wenn beide
Cluster eine ausreichende Mindestgré3e erreichen und zugleich ein ausgewogenes Gro-
Benverhéltnis aufweisen, wird das Preisclustering als stabil eingestuft, andernfalls erfolgt
die Wahl des vollstédndigen Clusterings. Da in diesem Beispiel die Cluster sowohl eine aus-
reichende MindestgréBe als auch ein ausgewogenes GréBenverhaltnis aufweisen, wird das

Preisclustering korrekt als stabil eingestuft und die Lastkurven separat geclustert.
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Verhaltensbasierte Preistarif-Zuordnung (PCA + KMeans)
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Abbildung 5.2: Darstellung des Merkmalsraums nach PCA (Winter)
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Abbildung 5.3: Datenmatrix Preisclustering (Winter)

Simulationstag Sommerszenario

Als weiteres Beispiel wird ein Sommertag herangezogen, um die Leistungsfahigkeit des
Preisclusterings unter veranderten saisonalen Bedingungen zu untersuchen. Reprasenta-
tiv dient der 30.07.2024 als Simulationstag, anhand dessen die Ergebnisse exemplarisch
dargestellt werden. In Abbildung 5.4 ist ebenfalls die Projektion der Haushalte in den zwei-
dimensionalen Merkmalsraum nach der PCA-Transformation dargestellt. Auch hier zeigt die
farbliche Markierung die Zuordnung der Haushalte zu den mutmaBlichen Preisgruppen. Die
beiden Preistypen lassen sich deutlich besser voneinander abgrenzen als im Wintersze-

nario. Wahrend die variablen Preishaushalte fast vollstdndig im rechten Bereich des Merk-
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Verhaltensbasierte Preistarif-Zuordnung (PCA + KMeans)
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Abbildung 5.4: Darstellung des Merkmalsraums nach PCA (Sommer)
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Abbildung 5.5: Datenmatrix Preisclustering (Sommer)

malsraums konzentriert sind, liegen die Festpreishaushalte weitgehend im linken Bereich.
Nur wenige AusreiBer weichen von dieser Struktur ab, sodass insgesamt eine klare Tren-
nung sichtbar wird. Allerdings zeigt diese scheinbar eindeutige Aufteilung auch die Grenzen
des Preisclusterings auf. Die Abbildung verdeutlicht, dass sich die Gruppen fiir diesen Tag
geometrisch gut unterscheiden lassen, doch diese klare Zweiteilung entspricht nicht der
Merkmalsauspragung.

Die Datenmatrix in Abbildung 5.5 verdeutlicht diese Beobachtung. Der Vergleich zeigt, dass
20 Festpreishaushalte und 21 variable Preishaushalte korrekt zugeordnet werden konnten,

wahrend 16 Festpreishaushalte und 17 variable Preishaushalte falsch klassifiziert wurden.
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Dies entspricht einer ungentiigenden Genauigkeit und verdeutlicht, dass die visuell erkenn-
bare Trennung im PCA-Merkmalsraum nur bedingt mit der tatséchlichen Tarifzugehdérigkeit
der Haushalte tbereinstimmt. Das Preisclustering bildet demnach eher geometrische Mus-
ter im Datenraum ab, ohne die zugrunde liegenden tarifbedingten Unterschiede zuverlassig
zu erfassen. An diesem Tag ist das Verhalinis der Clustergré3en zu unausgeglichen, wes-
halb das Modell folgerichtig auf das Clustering im Gesamtkollektiv entscheidet.

Dieses Verhalten beschrankt sich nicht nur auf diesen Tag, sondern wiederholt sich an na-
hezu allen betrachteten Sommertagen. Die Ursache liegt vor allem in den verénderten Last-
strukturen. Wahrend im Winter hdhere Grundlasten und ein starkerer Einfluss des Heizver-
haltens dazu fiihren, dass sich Lastverschiebungen in Abhangigkeit vom Strompreis deut-
licher abzeichnen, ist die Gesamtnachfrage im Sommer deutlich geringer. Hinzu kommt,
dass die Einspeisung aus PV-Anlagen die Lastverlaufe erheblich beeinflusst und teilweise
Uberlagert, sodass preisinduzierte Muster im Verbrauch weniger sichtbar sind. In der Folge
liefern die Merkmale, die auf der Korrelation zwischen Last und Preis beruhen, in den Som-
mermonaten nur eingeschrankt trennscharfe Informationen. Das Preisclustering kann daher
in dieser Jahreszeit keine robuste Unterscheidung zwischen Festpreis- und variablen Preis-
haushalten gewahrleisten, wohingegen im Winter eine deutliche Tendenz zur Abgrenzung
erkennbar ist. Aus diesem Grund wird das Preisclustering in den Sommermonaten fur die
weitere Lastprognose nicht beriicksichtigt. In den Ubergangsmonaten zwischen den Jahres-
zeiten zeigt sich ein weniger eindeutiges Bild. Je nach Temperatur- und Sonneneinstrahlung
kénnen sich die Lastprofile stéarker am Winter- oder am Sommerverhalten orientieren. Da-
durch schwankt die Trennschérfe erheblich, sodass das Entscheidungskriterium in diesen

Phasen keine konsistente Préferenz fur Preis- oder vollstdndiges Clustering erkennen lasst.

5.2.2 Lastkurven-Clustering

Im Folgenden werden die Ergebnisse des Lastkurven-Clusterings vorgestellt. Als Ausgangs-
punkt wird das Szenario mit dem hdchsten Bekanntheitsgrad gewahlt, bei dem 70% der
Haushalte bekannt sind. Dieses Szenario bietet die breiteste Datenbasis und erlaubt ei-
ne besonders detaillierte Betrachtung der Clusterstrukturen sowie ihrer charakteristischen

Merkmale. Darauf aufbauend werden anschlieBend die Szenarien mit 50% und 30% be-
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kannten Haushalten betrachtet, wodurch die Aussagekraft der Methoden unter zunehmend
eingeschrankter Informationslage bewertet werden kann.

Es wird ebenfalls der Simulationstag 27.02.2024 aus Kapitel 5.2.1 herangezogen und die
Ergebnisse vom Preisclustering werden angewendet und weitergefihrt. Daher werden die
Resultate im Folgenden getrennt nach Festpreis- und variablem Preisverhalten betrachtet.
Dazu wird zunachst eine Dimensionsreduktion mit der UMAP-Methode durchgefiihrt, um die
hochdimensionalen Lastprofildaten zweidimensional abbilden zu kénnen.

Die Abbildung 5.6 zeigt das Ergebnis des HDBSCAN-Clusterings fur Haushalte mit Fest-
preisverhalten auf Basis der UMAP-Darstellung. Entlang der beiden UMAP-Achsen wird
deutlich, dass sich die Haushalte in klar voneinander getrennte Bereiche aufteilen und der
Algorithmus vier nachvollziehbare Cluster bildet. Cluster 0 (blau) befindet sich im oberen
Bereich der Darstellung, Cluster 1 (orange) im rechten Bereich, Cluster 2 (griin) im unteren
Zentrum und Cluster 3 (rot) liegt links unten im Diagramm. Diese Trennung deutet darauf
hin, dass sich die Haushalte mit Festpreis-Tarif in unterschiedliche, charakteristische Ver-
brauchsmuster gliedern lassen. Innerhalb der Cluster liegen die Punkte eng beieinander
und spiegeln damit eine hohe Ahnlichkeit der zugehérigen Lastkurven wider, wihrend zwi-
schen den Clustern deutliche Unterschiede bestehen. Neben dem reinen Lastverlauf tragt
die Einbeziehung technischer Merkmale der Haushalte zu einer kompakteren und klare-
ren Clusterstruktur bei. Die UMAP-Darstellung macht somit die Heterogenitat innerhalb der
Gruppe der Festpreis-Haushalte sichtbar und liefert eine anschauliche Grundlage fir die
Clusterbildung.

Die Qualitat der Clusterbildung wird zudem durch die vorgestellen GitemalBe aus Kapitel
3.5 bestatigt. Der Silhouette Score von 0,957 weist auf eine hohe Kohéarenz innerhalb der
Cluster hin. Der Davies-Bouldin Index von 0,056 weist auf eine sehr klare Trennung hin, da
niedrigere Werte auf eine gute Separierbarkeit der Cluster hinweisen. Ergédnzend zeigt der
Calinski-Harabasz Index mit einem Wert von 11868 eine ausgepragte Clusterstruktur und
deutet auf eine hohe interne Homogenitét bei gleichzeitig deutlicher Trennung zwischen den
Clustern hin.

Die Abbildung 5.7 zeigt die Ergebnisse des HDBSCAN-Clusterings fir Haushalte mit varia-
blem Preisverhalten. Entlang der beiden UMAP-Achsen werden mehrere klar voneinander

getrennte Cluster sichtbar, die eine deutliche Strukturierung der Daten erkennen lassen. Ins-
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UMAP-Reduktion (Festpreis) mit HDBSCAN-Cluster
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Abbildung 5.6: Darstellung des Merkmalsraums nach UMAP von Haushalten mit Festpreis-
verhalten
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Abbildung 5.7: Darstellung des Merkmalsraums nach UMAP von Haushalten mit variablen
Preisverhalten

gesamt ergeben sich drei stabile Cluster (orange, griin und rot) sowie ein kleineres Cluster
(blau), das als Ausrei3er klassifiziert wird. Die Cluster liegen in unterschiedlichen Bereichen
der UMAP-Darstellung. Cluster 0 (orange) befindet sich im rechten Bereich, Cluster 1 (griin)
im zentralen Bereich und Cluster 2 (rot) im oberen linken Bereich. Cluster -1 (blau) liegt
isoliert im unteren rechten Bereich und umfasst wenige Ausreif3er. Diese Einstufung erfolgt

vermutlich dadurch, dass die Gruppe weniger als flinf Haushalte umfasst und aufgrund der
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gewahlten Hyperparameter kein eigenstéandiges Cluster bildet. HDBSCAN identifiziert Clus-
ter auf Basis lokaler Dichteverteilungen und stuft Bereiche mit zu geringer Punktdichte als
Rauschen ein, selbst wenn diese in der UMAP-Darstellung raumlich isoliert erscheinen. Die
visuelle Distanz stellt somit nicht zwangslaufig eine rechnerische Trennung dar. Dennoch
kénnen die im Rausch-Cluster enthaltenen Haushalte inhaltlich relevant sein, da sie auf aty-
pische oder besonders individuelle Verbrauchsmuster hinweisen kénnen und werden daher
als eigenstandige Gruppe weiter betrachtet. Die Punkte innerhalb der Cluster liegen eng bei-
einander, was auf eine hohe interne Homogenitat und eine deutliche Trennbarkeit zwischen
den Gruppen hinweist. Auch hier wird die Qualitét der Clusterbildung durch die Gitemafe
bestétigt. Der Silhouette Score von 0,863 zeigt eine insgesamt gute interne Koharenz der
Cluster. Der Davies-Bouldin Index von 0,157 weist auf eine gute Trennung hin. Der Calins-
ki-Harabasz Index von 807 ist im Vergleich zum Festpreis-Szenario niedriger und deutet auf
eine kompaktere, weniger stark differenzierte Clusterstruktur hin. Diese Einschatzung wird
auch durch die UMAP-Darstellung unterstitzt. Im variablen Szenario zeigt sich eine klei-
nere Achsenskalierung, wodurch die Datenpunkte in einem engeren Wertebereich liegen
und die Cluster kompakter sowie ndher beieinander erscheinen. Dies deutet auf geringe-
re Unterschiede zwischen den Haushalten mit variablem Tarif hin. Wé&hrend die Punkte im
Festpreis-Szenario Uber eine gréBere Flache verteilt sind und starkere Streuungen aufwei-
sen, lassen die dichteren Strukturen im variablen Szenario auf tendenziell homogenere Ver-
brauchs- und Verhaltensmuster schlieBen. In der Interpretation der Ergebnisse ist jedoch
zu beachten, dass UMAP eine nichtlineare Projektion der hochdimensionalen Daten dar-
stellt und die resultierenden Strukturen keine eindeutigen Cluster im mathematischen Sinn
wiedergeben. Dennoch lassen sich aus der Visualisierung qualitative Hinweise auf Unter-
schiede in der Streuung und Homogenitat der Haushaltsverhalten ableiten.

Die Datenverteilung innerhalb der Cluster kann mit der durchschnittlichen technischen Aus-
stattung der Haushalte in den einzelnen Gruppen veranschaulicht werden. Diese Auftei-
lung wird in Abbildung 5.8 dargestellt. Dabei wird deutlich, dass sich die Cluster auch in
ihren Merkmalsauspragungen klar voneinander unterscheiden. Wahrend Cluster 0 vollstan-
dig elektrifizierte Haushalte mit PV-Anlage, Speicher, Warmepumpe und E-Auto umfasst,
zeigt Cluster 1 konventionell ausgestattete Haushalte mit ausschlieBlich E-Auto. Cluster 2

kombiniert hohe PV- und Speicheranteile mit E-Autos, und Cluster 3 enthalt Haushalte mit
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Durchschnittliche technische Ausstattung je Cluster (Festpreis)
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Abbildung 5.8: Merkmalsauspragung der gebildeten Cluster von Haushalten mit Festpreis-
verhalten

Durchschnittliche technische Ausstattung je Cluster (Variabel) 1o

hasPV

Merkmal
hasHeatPump hasBattery

-0.4

-0.2

hasBEV

-0.0

Cluster

Abbildung 5.9: Merkmalsauspragung der gebildeten Cluster von Haushalten mit variablen
Preisverhalten

Warmepumpe und E-Auto ohne PV-Anlage. Damit bildet das Clustering klar differenzierbare
technische Profile ab, wobei auch Verbrauchsmuster zur Trennung beitragen.

Im Szenario mit variablem Preisverhalten zeigt die Abbildung 5.9 eine differenziertere Ver-
teilung der Merkmalsauspragungen Uber die vier Cluster hinweg. Cluster 0 umfasst Haus-
halte mit ausschlieBlich E-Auto und ohne Eigenerzeugung, deren Flexibilitat vor allem aus
dem Ladeverhalten resultiert. Cluster 1 vereint weitgehend vollstéandig elektrifizierte Haus-
halte mit PV-Anlage, Speicher, Warmepumpe und E-Auto und steht damit fir eine hohe
Eigenverbrauchsoptimierung. Cluster 2 enthalt Haushalte mit Warmepumpe und E-Auto oh-

ne PV-Anlage, wahrend Cluster —1 Haushalte mit PV-Anlage, Speicher und Warmepumpe
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Festpreis - Cluster 0.0 (11 bekannte Haushalte)
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Abbildung 5.10: Darstellung der individuellen Lastkurven im Cluster O (Festpreisverhalten)

ohne E-Auto abbildet. Inhaltlich bleibt Cluster -1 relevant, da es ein spezifisches Ausstat-
tungsprofil darstellt, das sich klar von den Ubrigen Gruppen unterscheidet.

Insgesamt zeigt die Analyse der technischen Merkmale, dass das Clustering eine sinnvol-
le und nachvollziehbare Gruppierung der Haushalte ermdglicht. Zwar liefert die technische
Ausstattung der Haushalte wichtige Anhaltspunkte fiir die Charakterisierung der Cluster, sie
ist jedoch nicht allein ausschlaggebend flr deren Abgrenzung. Entscheidend sind vielmehr
die tatsachlichen Verbrauchsverlaufe, um Verhaltensmuster sichtbar zu machen. Um die ge-
wonnenen Cluster daher inhaltlich zu bestatigen, werden im nachsten Schritt die Lastkurven
der jeweils zugeordneten Haushalte betrachtet. Der Vergleich der Lastprofile innerhalb und
zwischen den Clustern erméglicht eine genauere Einschatzung, inwieweit die Gruppen tat-
sachlich ein konsistentes und unterscheidbares Verbrauchsverhalten aufweisen. Dabei wer-
den insbesondere jene Lastprofile gegenibergestellt, die flr die Mehrzahl der Haushalte
innerhalb eines Clusters typisch sind und somit das charakteristische Verbrauchsverhalten
der jeweiligen Gruppe widerspiegeln.

Die Abbildung 5.10 zeigt die Lastkurven der Haushalte im Cluster O des Festpreis-Szenari-
os. Auf der y-Achse ist die elektrische Leistung in Kilowatt, auf der x-Achse die zeitliche Ent-
wicklung tber den Tag hinweg in 15-Minuten-Intervallen dargestellt. Veranschaulicht sind die

individuellen Lastverlaufe der insgesamt 11 bekannten Haushalte sowie der entsprechende
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Variabel - Cluster 2.0 (16 bekannte Haushalte)

25 = g Verlauf

201

=
()
1

=
o
L

Leistung [P_Grid]

0 20 40 60 80
Zeit (15-Minuten Intervalle)

Abbildung 5.11: Darstellung der individuellen Lastkurven in Cluster 2 (variables Preisver-
halten)

Mittelwertverlauf, der als dicke Linie hervorgehoben ist. Im Tagesverlauf ist ein grundsatzlich
konsistentes Verbrauchsmuster erkennbar, das durch einen gleichmaBigen Grundlastanteil
und mehrere deutliche Abendspitzen gepragt ist. Auffallig ist die hohe Streuung der Einzel-
verlaufe, insbesondere in den Spitzenlastbereichen. Wéhrend einige Haushalte sehr hohe
Verbrauchsspitzen aufweisen, bleibt der Verbrauch bei anderen nahezu konstant. Dies flhrt
zu einer erhéhten Varianz innerhalb des Clusters und zeigt, dass die Haushalte zwar einem
ahnlichen Grundmuster folgen, die individuelle Auspragung des Verbrauchs jedoch stark va-
riiert. Trotz dieser Unterschiede ist das allgemeine Tagesprofil erkennbar stabil, was auf eine
gemeinsame, wenn auch locker definierte Struktur innerhalb des Clusters schlieBen lasst.
In der Abbildung 5.11 sind die Lastkurven der 16 Haushalte im Cluster 2 des variablen
Preisszenarios dargestellt. Der mittlere Verlauf liegt insgesamt auf einem &hnlichen Leis-
tungsniveau, weist jedoch klar abgegrenzte und zeitlich konzentrierte Peaks auf. Die Ein-
zelverlaufe streuen deutlich weniger als im Festpreis-Szenario, was auf ein homogeneres
Verbrauchsverhalten hinweist. Die wiederkehrenden Spitzen deuten auf Lastverschiebun-
gen in preisglnstigen Zeitfenstern hin.

Insgesamt wird deutlich, dass die Haushalte im Festpreis-Szenario eher ein konstantes

aber individuelleres Verbrauchsverhalten aufweisen, wahrend die Haushalte im variablen
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Szenario flexibler und dynamischer reagieren. Die niedrige Streuung und die wiederkehren-
den Lastspitzen deuten darauf hin, dass diese Haushalte ihren Stromverbrauch starker an
Preissignale anpassen. Damit bestétigt die Analyse der Lastkurven die zuvor beobachte-
ten Unterschiede und verdeutlicht die unterschiedlichen Verhaltensmuster zwischen beiden
Tarifgruppen.

Dieses Verhalten lasst sich auch bei weiteren Lastkurven zwischen beiden Szenarien be-
obachten. Da sich die Verlaufe in ihrer Grundstruktur &hneln und lediglich in der Intensitat
der Spitzen unterscheiden, werden die zusatzlichen Darstellungen zur Vollstadndigkeit im

Anhang A aufgefihrt.

5.2.3 Clusterprognose

Im folgenden Abschnitt werden die Ergebnisse der skalierten Clusterkurven vorgestellt, die
die prognostizierten Lastverlaufe der jeweiligen Haushaltsgruppen abbilden. Dabei wird zu-
nachst der Mittelspannungs-Transformator (MV-1) betrachtet, der die zusammengefassten
Lastverlaufe aller nachgelagerten Niederspannungsabgange reprasentiert. AnschlielBend
wird exemplarisch der Niederspannungsabgang LV-1-2 analysiert, um die Qualitat und Aus-
sagekraft der Prognosen auf Haushalts- bzw. Abgangsebene zu verdeutlichen. Bei einem
Anteil von 70% bekannter Haushalte fasst der Niederspannungsabgang LV-1-2 drei unbe-
kannte Haushalte zusammen. Damit werden unterschiedliche Aggregationsebenen darge-
stellt, welche einen wesentlichen Einfluss auf die Aussagekraft der Prognose haben. Bei
hoch aggregierten Daten, wie bei der Transformator-Ebene, werden individuelle Verbrauchs-
schwankungen und Prognosefehler geglattet, sodass die resultierende Kurve meist sehr sta-
bil und gleichmagig verlauft. Das Modell muss hier weniger auf kurzfristige Einzelereignisse
reagieren. Im Gegensatz dazu bilden Niederspannungsabgénge nur eine begrenzte Anzahl
an Haushalten ab. Dadurch treten individuelle Verbrauchsdynamiken starker hervor, was die
Prognose auf dieser Ebene anspruchsvoller, aber aussagekraftiger macht. Abweichungen
zwischen Prognose und Fahrplan sind hier direkter sichtbar und erlauben eine préazisere
Bewertung der Modellgiite.

Exemplarisch wird auch hier der 27.02.2024 als Szenario herangezogen, um die Ergebnisse

der clusterbasierten Lastprognose darzustellen. Da die Ergebnisse fir die Sommerperiode
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Abbildung 5.12: Vergleich von prognostiziertem und geplantem Lastverlauf fir den Trans-
formator MV-1

ein ahnliches Verhalten zeigen, werden diese fiir eine bessere Ubersichtlichkeit im Anhang
B dargestellt. Die Zuordnung der unbekannten Haushalte zu den bestehenden Clustern wird
anhand ihrer Verbrauchsmerkmale durchgefiihrt. Die Giite dieser Zuordnung wird Uber die
mittlere Cosine Similarity aus Kapitel 3.8 bewertet, die ein MaB fiir die Ahnlichkeit der Merk-
malsvektoren zwischen bekannten und unbekannten Haushalten darstellt. Mit einem durch-
schnittlichen Score von 0,924 im Festpreis-Szenario und 0,916 im variablen Szenario zeigt
sich eine sehr hohe Ubereinstimmung, sodass die Zuordnung der unbekannten Haushalte
zu einem Cluster als zuverlassig und konsistent einzustufen ist.

Die Abbildung 5.12 zeigt den Lastverlauf des Transformators, der die summierten Lasten der
nachgelagerten Niederspannungsabgange darstellt. Die Prognose, die in orange dargestellt
ist, folgt der gemessenen bzw. geplanten Kurve in blau Uberwiegend prazise. Besonders in
den Morgenstunden lassen sich die zeitlichen Verlaufe und Leistungsniveaus gut reprodu-
zieren. Im Nachmittags- und Abendzeitraum zeigen sich gréBere Abweichungen zwischen
Prognose und Fahrplan. Insgesamt zeigt sich, dass das Modell auf Transformator-Ebene
eine hohe Prognoseglte erreicht. Kleinere Abweichungen in den Spitzenzeiten resultieren

vermutlich aus individuellen, kurzzeitigen Verbrauchsereignissen, die in den aggregierten
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Abbildung 5.13: Vergleich von prognostiziertem und geplantem Lastverlauf fir den Nieder-
spannungsabgang LV-1-2

Clusterprofilen nicht vollstandig abgebildet sind. Dennoch wird der allgemeine Tagesverlauf
realitdtsnah erfasst, und die Prognose bildet die saisonalen Besonderheiten des Winterver-
brauchs sehr gut nach.

Die Abbildung 5.13 zeigt den Lastverlauf des Niederspannungsabgangs LV-1-2, welcher
aufgrund der geringen Anzahl an Haushalten individueller ausfallt. Die Prognose bildet die
grundsatzliche Struktur des Tagesgangs erkennbar ab, weist jedoch deutliche Unterzeich-
nungen in den Abend- und Nachtstunden auf. Insbesondere werden Spitzenwerte prognos-
tiziert, die deutlich unter den tatsachlichen Fahrplanwerten liegen. Diese Abweichung deutet
darauf hin, dass das verwendete Cluster ein zu gering ausgepragtes Spitzenlastverhalten
modelliert. Besonders kritisch féllt die Prognose im Tagesverlauf zwischen 17 und 19 Uhr
aus. In dieser Zeit, in der die realen Lastwerte einen Anstieg aufweisen, bleibt die Pro-
gnose nahezu konstant auf einem niedrigeren Niveau. Das Modell unterschéatzt hier die
reale Tagesaktivitat, was auf eine unzureichende Erfassung von Leistungsspitzen schlie3en
Iasst. Diese Kombination aus unterzeichneten Abend- und Nachtspitzen und unterschatz-

tem Tagesverlauf zeigt, dass die Prognose auf dieser Aggregationsebene zwar die Haupt-
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Abbildung 5.14: Fehlermetriken der Clusterprognose bei den einzelnen unbekannten
Haushalten

verbrauchsphasen erkennt, jedoch Schwierigkeiten hat, die Leistungsintensitat iber den ge-
samten Tag realistisch nachzubilden.

In Abbildung 5.14 wird die Prognosegite der Clustering-Methode auf Basis der einzelnen
Haushalte dargestellt. Gezeigt werden die thematisierten Kennwerte aus Kapitel 3.8. Wah-
rend die zuvor gezeigten Abbildungen die Ergebnisse auf Transformatorenebene zusam-
menfassen und damit bereits stark aggregierte Lastverlaufe abbilden, zeigt die hier darge-
stellte Analyse die Prognosegiite auf Haushaltsebene. Dadurch wird sichtbar, wie stark sich
die Modellgite zwischen den einzelnen Verbrauchern unterscheidet, woraus abgeleitet wer-
den kann, welche Einflussfaktoren fiir die Prognose relevant sind. Die orangefarbenen Lini-
en zeigen die beiden FehlermaBe MAE und RMSE in [kW], wéhrend die in blau dargestellte
Linie die Korrelation angibt und somit darstellt, wie stark die Form des prognostizierten Last-
verlaufs mit dem tatsachlichen Verbrauchsverlauf tbereinstimmt.

Insgesamt zeigt sich ein heterogenes Bild der Prognoseglte Uber die betrachteten Haushal-
te hinweg. Die Fehlerwerte schwanken stark zwischen den jeweiligen Haushalten, was auf
erhebliche Unterschiede im individuellen Verbrauchsverhalten hindeutet. Auffallig ist, dass
MAE und RMSE weitgehend parallel verlaufen und der RMSE etwas héhere Werte aufweist.
Dies deutet darauf hin, dass keine ausgepragten Ausrei3er in den Prognosefehlern vorlie-
gen und das Modell insgesamt ein gleichmaBiges Fehlerverhalten zeigt. Darlber hinaus be-
steht ein klarer Zusammenhang zwischen den Fehlerwerten und der Korrelation. Haushalte

mit niedrigen Fehlern weisen in der Regel auch hohe Korrelationswerte auf, was bedeutet,
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dass das Modell sowohl den Verlauf als auch die Héhe des Verbrauchs gut abbildet. Um-
gekehrt sind bei Haushalten mit hohen Fehlerwerten meist auch geringere Korrelationen zu
beobachten, was auf eine schwachere zeitliche Ubereinstimmung hinweist.

Zusatzlich wurden die Haushalte hinsichtlich ihres Preisverhaltens untersucht und es zeigt
sich ein besonders deutlicher Zusammenhang. Haushalte mit variablem Preisverhalten er-
zielen tendenziell niedrigere Fehlerwerte und héhere Korrelationen, da ihr Verbrauch starker
auf Preissignale reagiert und somit regelmagiger und strukturierter verlauft. Im Durchschnitt
liegen die Fehlerwerte des MAE bei etwa 1 bis 2 kW, wahrend Festpreishaushalte Werte
zwischen 3 und 4 kW erreichen und damit rund 100% héhere Abweichungen aufweisen. lhre
Korrelationen fallen zugleich um etwa 40-50% geringer aus, was auf ein weniger geregeltes
und schwerer vorhersagbares Verbrauchsverhalten hinweist. Diese systematische Preisab-
héngigkeit kann vom Prognosemodell gut abgebildet werden, wahrend sich der Verbrauch
der Festpreishaushalte stéarker durch individuelle und zuféllige Einflisse bestimmen I&sst,
was zu héheren Prognosefehlern fiihrt. Unter diesen Bedingungen zeigen sich die Schwa-
chen der Clusterprognose deutlich. Da sich ein Teil der Haushalte nicht an Preissignalen
orientiert, entstehen individuelle und wenig wiederkehrende Verbrauchsmuster, die sich nur
schwer in homogene Cluster einordnen lassen. Das Clustering fasst haufig Haushalte zu-
sammen, deren Tagesverldufe nur oberflachlich &hnlich sind, was zu unzureichenden Re-
prasentationen typischer Verbrauchsverlaufe flihrt. Das Verhalten ist dadurch weniger durch
externe Einflisse gesteuert und damit fir datenbasierte Modelle schwieriger zu erfassen.
Darlber hinaus verdeutlicht der Vergleich mit den zuvor gezeigten aggregierten Ergebnis-
sen, dass sich individuelle Abweichungen auf Haushaltsebene stark bemerkbar machen,
wahrend sich Abweichungen auf Transformatorenebene gegenseitig ausgleichen. Dieser
sogenannte Aggregationseffekt fihrt dazu, dass die Prognosequalitét auf hdheren Netzebe-
nen stabiler und glatter ausfallt.

Auch unter einem geringeren Anteil bekannter Haushalte konnten die Ergebnisse grundsatz-
lich bestatigt werden. Sowohl im Szenario mit 50% als auch mit 30% bekannten Haushalten
zeigen sich ahnliche Fehlerverlaufe, sodass die Bewertung der Prognosegute zur verein-
fachten Darstellung hier tGber den MAE erfolgt.

Die Abbildung 5.15 zeigt den Vergleich des MAE fir die Prognoseergebnisse bei unter-

schiedlichem Anteil bekannter Haushalte. Dargestellt sind die Fehlerwerte flir drei Szenari-
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Abbildung 5.15: Vergleich der Prognosegite (MAE) bei unterschiedlichem Anteil bekannter
Haushalte

en mit 70% (griin), 50% (orange) und 30% (rot) bekannten Haushalten, wobei die x-Achse
die sechs Niederspannungsabgange des Transformators und die y-Achse den berechneten
MAE in kW abbildet. Es ist erkennbar, dass die Fehlerverlaufe Gber weite Teile des Daten-
satzes nahezu parallel verlaufen. Besonders zwischen den Szenarien mit 70% und 50%
bekannten Haushalten bestehen nur geringe Abweichungen, was auf eine hohe Robustheit
und Stabilitat der Prognosemethode hinweist. Das Modell zeigt in diesen beiden Fallen ein
konsistentes Verhalten, da die Fehlermetriken in &hnlicher GréBenordnung liegen und keine
systematischen Verschiebungen auftreten. Beim Szenario mit 30% bekannten Haushalten
bleiben die allgemeinen Strukturen der Fehlerverldufe zwar erhalten, allerdings zeigen sich
zunehmende Fehler und stérkere Diskrepanzen zu den anderen Szenarien. Dies weist dar-
auf hin, dass die Modellgtite bei stark reduzierter Datengrundlage abnimmt und die Progno-
se empfindlicher auf zufallige Variationen oder untypische Verbrauchsmuster reagiert.

Insgesamt bestétigt die Abbildung, dass das Prognosemodell bis zur Reduktion auf 50%
der bekannten Haushalte eine vergleichbare Vorhersagequalitét beibehdlt. Bei einem An-
teil von 30% ist ein Qualitatsverlust zu beobachten, der sich in einzelnen, stark erhéhten

Fehlerwerten widerspiegelt. Dies zeigt, dass das Modell zwar robust gegenliber moderater



90 5 Ergebnisse und Diskussion

Datenreduktion ist, jedoch bei weiterer Reduktion die statistische Aussagekraft und Gene-

ralisierungsféahigkeit deutlich nachl@sst.

5.3 Regressionsprognose

Um die Prognosegite des Clusterings, besonders auf Haushaltsebene, weiter zu verbes-
sern und die Modellierung gegenlber zufalligen Schwankungen robuster zu gestalten, wer-
den im nachsten Schritt die Ergebnisse der Regressionsprognose bewertet. Auch hier erfolgt
die Darstellung exemplarisch anhand des zuvor untersuchten Tages.

Die Regressionsprognose fir den Transformator MV-1 in Abbildung 5.16 zeigt eine insge-
samt sehr prazise Abbildung des tatsachlichen Lastverlaufs, unterscheidet sich allerdings in
einigen Punkten von der Clusterprognose aus Abbildung 5.12. Auch hier verlauft die Regres-
sionsprognose Uberwiegend anndhrend deckungsgleich mit der geplanten Leistungskurve.
Die Vorhersage erfasst sowohl die Héhe als auch die zeitliche Lage vieler Peaks korrekt,
was darauf hindeutet, dass das Modell kurzfristige Verbrauchsanderungen sehr gut darstel-
len kann. Die gréB3ten Abweichungen sind lediglich in der Amplitude der Spitzen punktuell
und geringfligig vorhanden. Im direkten Vergleich mit der Clusterprognose fallt auf, dass bei-
de Modelle auf dieser hohen Aggregationsebene eine ahnlich gute Prognosequalitat liefern.
Die Clusterprognose bildet die allgemeinen Tagesstrukturen ebenfalls zuverlassig ab. Kurz-
fristige Schwankungen werden jedoch tendenziell geglattet und es wird weniger dynamisch
auf Lastanderungen reagiert. Die Regressionsprognose hingegen zeigt eine feinere Aufl6-
sung und eine starkere Dynamik, wodurch Peaks und Téler praziser abgebildet werden. Die
Regressionsprognose bleibt jedoch tendenziell leicht oberhalb der tatsédchlichen Werte und
bildet eine systematische Uberschatzung.

Um die Leistungsféahigkeit der Regressionsprognose zu beurteilen, kénnen statt der aggre-
gierten Transformator-Ebene einzelne Haushalte betrachtet werden. Auf der Transforma-
tor-Ebene wirken viele Glattungseffekte und individuelle Verbrauchsschwankungen einzel-
ner Haushalte gleichen sich gegenseitig aus. Die Unterschiede zwischen dem Cluster- und
Regressionsmodell sind zwar erkennbar, werden aber durch die hohe Aggregation weit-
gehend abgeschwécht. Auf der Haushaltsebene verlieren die natirlichen Mittelungseffekte

ihre Wirkung und die Lastverlaufe werden volatiler, unregelméaiiger und starker von indi-
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Abbildung 5.16: Vergleich von prognostiziertem und geplantem Lastverlauf fir den Trans-
formator MV-1

viduellen Verhaltensmustern beeinflusst. Im nachsten Schritt wird daher die Prognose auf
einzelne Haushalte angewendet, um die Prognosen und die Verbesserung der Clusterpro-
gnose durch den Regressionsansatz besser bewerten zu kénnen.

Die Abbildung 5.17 zeigt den Vergleich der Lastprognosekurven flr einzelne Haushalte. In
den Abbildungen sind jeweils die tatsachlich geplanten Fahrplane (schwarz), die auf dem
Clustering basierende Grundprognose (orange) sowie die daraus abgeleitete neue Progno-
se aus der Regressionsanalyse (blau) dargestellt. Ziel dieser Darstellung ist es, die Verbes-
serung der Prognosegute durch die zusatzliche Regression auf Basis der Clusterprognosen
zu veranschaulichen.

In den Abbildungen 5.17a bis 5.17d sind Haushalte dargestellt, die einem Festpreismodell
folgen. Diese Haushalte zeigen meist ein stabiles, aber schwer vorhersagbares Verbrauchs-
verhalten, da ihre Lastprofile durch individuelle Gewohnheiten und zeitlich nicht klar struk-
turierte Verbrauchsspitzen gepragt sind. Bei diesen Haushalten zeigt sich deutlich, dass die
reine Clusterprognose die tatséchlichen Lastverlaufe nur unzureichend abbilden kann. Die
Abweichungen zwischen tatsachlichem und prognostiziertem Verlauf sind teilweise erheb-

lich, insbesondere bei plétzlichen Lastspitzen oder unregelmafigen Verbrauchsereignissen.
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Abbildung 5.17: Vergleich der Prognosekurven anhand einzelner Haushalte

Die anschlieBende Regression auf Basis der Clusterprognose fihrt jedoch in fast allen Fal-
len zu einer sichtbaren Verbesserung der Prognosequalitat. Wahrend die Grundprognose in
Abbildung 5.17a die Verbrauchsspitze um die Mittagszeit kaum erfasst, gelingt es der neuen

Prognose, den Peak vorherzusagen, auch wenn er zeitlich leicht versetzt auftritt. Insgesamt
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folgt die neue Prognose dem realen Verlauf deutlich praziser und bildet sowohl das Niveau
als auch die Dynamik des Verbrauchs Uberzeugend ab. Bei Abbildung 5.17c zeigt sich ein
anderes Muster. Wahrend die Grundprognose noch ausgepragte Peaks enthalt, glattet die
Regressionsanalyse den Verlauf stark und bildet das tatséchliche Verbrauchsprofil, das sich
durch ein sehr niedriges und gleichmafBiges Niveau auszeichnet, wesentlich realistischer
ab. Die Regression erkennt also die Tendenz zu einem konstant niedrigen Lastverlauf und
korrigiert die Uberschatzungen der Clusterprognose. Auch der Haushalt in Abbildung 5.17d
profitiert von der Regressionsanpassung. Obwohl die Daten hier zum Teil unregelmafige
Werte aufweisen, gelingt es der neuen Prognose, den Verlauf zu stabilisieren und naher an
den echten Werten auszurichten. Die Regression fuhrt damit zu einer klaren Verbesserung
der Vorhersagequalitat gegentiber der Grundprognose.

Im Gegensatz dazu zeigt die Abbildung 5.17b ein gegenteiliges Verhalten. Hier verschlech-
tert die Regression das Ergebnis. Die neue Prognose sagt Peaks voraus, die in den tatséch-
lichen Werten nicht auftreten, wahrend die echten Daten Uber den Tag hinweg auf einem
relativ niedrigen Niveau bleiben. Dieses Verhalten ist bei Festpreishaushalten nicht unge-
wohnlich, da dort Lastspitzen haufig ausbleiben. Die Regression scheint in diesem Fall eine
Uberanpassung an Clustertrends vorgenommen zu haben, die fiir diesen Haushalt nicht
zutreffen.

Die Abbildungen 5.17e und 5.17f zeigen Haushalte, die einem variablen Preisverhalten fol-
gen. Diese Haushalte reagieren dynamisch auf Strompreissignale, wodurch ihre Lastprofile
strukturierter und stérker preissignalgetrieben sind. Bereits die Clusterprognose funktioniert
in diesen Fallen besser, da sich &hnliche Verhaltensmuster innerhalb der Cluster starker wie-
derholen. Dennoch kann die Regression auch hier eine weitere Feinabstimmung leisten. Die
neue Prognose liegt nochmals néher an den echten Werten und bildet sowohl Lastspitzen
als auch Lastsenken praziser ab.

Die Regressionsanalyse zeigt insgesamt ein deutliches Potenzial zur Verbesserung der
Haushaltsprognosen in Kombination mit der vorgelagerten Clusteranalyse. In vielen Féallen
gelingt es der Regressionsanalyse, die groben Trends der Clusterprognose zu verfeinern
und systematische Abweichungen zu korrigieren.

Die Abbildung 5.18, die den Vergleich der Prognosegite zwischen der Clusterprognose und

der Regressionsprognose anhand des MAE zeigt, unterstreicht diesen positiven Effekt. Aus
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Abbildung 5.18: Vergleich der Prognosegtite (MAE) zwischen Cluster- und Regressions-
prognose

der Abbildung wird deutlich, dass die Regressionsanalyse in der Mehrheit der Falle eine
deutliche Verbesserung gegentber der Clusterprognose erzielt. Bei nahezu allen Haushal-
ten liegt die blaue Linie der Regressionsanalyse unterhalb der orangen Linie der Clusterpro-
gnose, was auf eine geringere mittlere Abweichung und damit auf eine héhere Prognosege-
nauigkeit hinweist. Lediglich in wenigen Fallen verlauft die Regressionslinie auf ahnlichem
oder leicht hdherem Niveau.

Ein weiterer Vorteil ist die Robustheit der Regressionsprognose, insbesondere im Zusam-
menhang mit dem variablen Preisverhalten. In diesen Féllen baut die Regression auf be-
reits gut strukturierten Clusterprognosen auf, da die Verbrauchsmuster dieser Haushalte
starker preissignalgetrieben und somit regelmaBiger sind. Dadurch kann die Regressions-
analyse die Prognosegute weiter steigern und den tatsachlichen Fahrplan praziser abbilden.
Gleichzeitig zeigt sich, dass die Regression auch bei Festpreishaushalten ein erhebliches
Verbesserungspotenzial besitzt. Besonders in Abbildung 5.18 wird dieser Effekt sichtbar, da
der zuvor stark variierende Verlauf der Prognosefehler der Clusteranalyse durch den Ein-
satz der Regression geglattet und stabilisiert wird. Wahrend die Clusterprognose bei dieser
Haushaltsgruppe aufgrund des individuellen und nicht preissensitiven Verbrauchsverhaltens
h&ufig deutliche Abweichungen von den realen Fahrplédnen aufweist, kann die Regression
diese fehlerhaften Vorhersagen gezielt korrigieren. Dadurch wird eine Steigerung der Vor-
hersagequalitat erreicht, insbesondere in Bezug auf das Verbrauchsniveau und die zeitliche

Struktur der Lastverlaufe.
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Trotz dieser positiven Ergebnisse weist der Prognosealgorithmus auch Grenzen auf. Die Re-
gressionsanalyse zeigt die Tendenz, Clustertrends zu verallgemeinern, was insbesondere
bei Haushalten mit atypischem oder schwach korreliertem Verbrauchsverhalten zu Uberan-
passungen fihren kann. Dies auB3ert sich in zu hohen Prognosewerten, bei denen Lastspit-
zen vorhergesagt werden, die real nicht auftreten, oder in zu niedrigen Prognosewerten,
welche tatsachliche Spitzen nicht erkennen. Beide Fehlerarten wirken sich unmittelbar auf
die Genauigkeit der Lastplanung und damit auf die Netzkoordination aus. Die Ursachen flr
solche Fehlprognosen liegen meist in der begrenzten Generalisierungsfahigkeit des Regres-
sionsmodelles. Wenn die Datenhistorie eines Haushalts nicht reprasentativ ist oder sich das
Verbrauchsverhalten stark andert, kann das Modell keine stabilen Zusammenhange mehr
erkennen. Auch nichtlineare Effekte oder kurzfristige Verhaltensédnderungen, die sich aus
individuellen Routinen ergeben, kénnen durch diesen Regressionsansatz nur unzureichend
erfasst werden. Besonders bei Festpreishaushalten, deren Lastprofile durch individuelle und
schwer vorhersehbare Nutzungsmuster gepragt sind, sté3t die Regressionsanalyse daher

an ihre Grenzen.

5.4 Engpassmanagement Koordinierungsfunktion

Die folgenden Ergebnisse veranschaulichen, inwiefern die KOF in der Lage ist, die bekann-
ten Fahrplane so anzupassen, dass trotz der bestehenden Prognoseunsicherheiten keine
Engpasse im Netz entstehen. Um diese Féhigkeit zu bewerten, wird die Regressionsmetho-
de mit einer perfekten Prognose verglichen. Wahrend die Regression die reale Unsicherheit
der Vorhersage abbildet und damit den praktischen Einsatzfall représentiert, dient die per-
fekte Prognose als theoretisches Optimum, bei dem die tatsachlichen Lastverlaufe vollstan-
dig bekannt sind. Dadurch Iasst sich beurteilen, wie stark Prognosefehler die Wirksamkeit
der KOF beeinflussen. Damit wird untersucht, ob die Prognose selbst zusatzliche, kinstli-
che Netzsituationen hervorruft, die im realen Betrieb ohne Vorhersagefehler gar nicht auftre-
ten wirden, oder ob die KOF die Unsicherheiten der Prognose ausreichend kompensieren
kann. Ein solches Verhalten ware flr den praktischen Betrieb von zentraler Bedeutung, da
die KOF in der Realitat stets mit unvollstéandiger Information arbeitet und ihre Wirksamkeit

daher stark von der Robustheit gegeniiber Prognoseabweichungen abhangt.
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(c) Leitungsauslastung bei regressionsbasierter Prognose

Abbildung 5.19: Vergleich der Leitungsauslastungen fir angeforderte und angepasste
Fahrpléane bei perfekter und regressionsbasierter Prognose

Die dargestellten Boxplots in Abbildung 5.19 zeigen die Verteilung der Leitungsauslastun-
gen fir alle Netzabschnitte unter zwei unterschiedlichen Szenarien. Auf der x-Achse sind die

einzelnen Leitungen anhand ihrer Element-IDs dargestellt, wéhrend die y-Achse die jewei-
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lige relative Auslastung in Prozent angibt. Die Boxplots veranschaulichen dabei die statis-
tische Verteilung der Leitungsbelastungen, wobei die rote Linie die zulassige Auslastungs-
grenze markiert. Die Abbildung 5.19a zeigt die Leitungsauslastungen im Ausgangszustand
ohne Koordinierung. Die Auslastungen werden aus den gemeldeten Fahrplanen berechnet
und bilden damit den Zustand vor Anwendung der KOF ab. Dabei zeigt sich, dass die von
den Haushalten angeforderten Fahrpléne teilweise zu deutlichen Netzbelastungen fihren.
Mehrere Leitungen Uberschreiten den Schwellenwert, was auf lokal hohe Leistungsspitzen
einzelner oder mehrerer Haushalte hinweist. Die breite Streuung der Boxplots verdeutlicht,
dass diese Spitzen nicht gleichméaBig im Netz verteilt auftreten, sondern sich auf bestimm-
te Leitungen konzentrieren. Dies stellt den praktischen Ausgangszustand dar, in dem die
Haushalte ihre individuellen Fahrplane anmelden, ohne die resultierenden Netzbelastungen
zu bertcksichtigen. Die KOF passt die Fahrpldne anhand der in Kapitel 2.3 vorgestellten
quoten-basierten Methode an. Der rote, gestrichelte Referenzstrich markiert die zulassige
Auslastungsgrenze, oberhalb derer ein Engpass auftreten wiirde.

Der Referenzfall einer perfekten Prognose ist in Abbildung 5.19b dargestellt und zeigt das
theoretische Optimum, bei dem die tatsachlichen Lastverldufe vollstdndig bekannt sind.
Wahrend die urspriinglich angeforderten Fahrplane teils hohe Auslastungen aufweisen, re-
duziert die KOF nach der Anpassung die Belastung deutlich. Die resultierenden Werte der
angepassten Fahrplane liegen insgesamt auf einem niedrigen Niveau und Uberschreitungen
der zuldssigen Auslastungsgrenze treten nicht auf. Besonders auffallig ist, dass die Streu-
ung der Werte abnimmt, was darauf hinweist, dass die KOF nicht nur Uberlastungen ver-
hindert, sondern auch die Netzlast homogener verteilt. Dieses Ergebnis verdeutlicht, dass
eine perfekte Prognose zu einer stabilen und gleichmaBigen Netzbelastung fihrt. Die KOF
kann in diesem Fall die vorhandenen Netzkapazitaten optimal ausnutzen, ohne in kritische
Betriebsbereiche zu gelangen.

Demgegeniber zeigt die Abbildung 5.19c das Szenario mit Prognoseunsicherheiten auf Ba-
sis der Regressionsmethode. Im Vergleich zur perfekten Prognose liegt die Auslastung vieler
Leitungen insgesamt auf einem héheren Niveau. Dennoch kann die KOF die Netzbelastung
deutlich reduzieren und eine stabile Betriebsfliihrung gewahrleisten. In einzelnen Bereichen,
insbesondere bei den Leitungen mit den Element-IDs 14, 56 und 101, n&hert sich die Aus-

lastung jedoch dem kritischen Betriebsbereich an, verbleibt allerdings innerhalb der zulas-
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sigen Grenzwerte. Diese Leitungsabschnitte sind in der Abbildung durch rote Markierungen
hervorgehoben und kennzeichnen potenziell sensible Netzbereiche. Solche Abweichungen
entstehen, wenn Prognosefehler zu einer fehlerhaften Bewertung der tatsachlichen Netzsi-
tuation fOhren und die KOF dadurch suboptimale Fahrplananpassungen vornimmt. In der
Folge kann es zu kurzzeitigen Uberlastungen einzelner Leitungsabschnitte kommen, auch
wenn die mittlere Auslastung insgesamt deutlich unter dem Grenzwert bleibt.

Das dargestellte Szenario stellt somit einen Grenzfall dar, bei dem die Netzbelastung nur
knapp innerhalb der zuldssigen Betriebsbereiche liegt. Schon geringfligig gréBere Progno-
seabweichungen kénnten dazu flhren, dass Engpasse nicht mehr vollstdndig vermieden
werden kénnen und die Netzstabilitat temporéar geféahrdet ist. Dies verdeutlicht die zentra-
le Bedeutung préaziser Lastprognosen flir den sicheren und effizienten Netzbetrieb. Eine
hohe Prognoseglte ist entscheidend, da sie die Grundlage fiir eine verlassliche Fahrpla-
nanpassung und die koordinierte Steuerung dezentraler Leistungsfliisse bildet. Ungenaue
Vorhersagen fuhren hingegen zu fehlerhaften Einschatzungen der verfliigbaren Netzkapa-
zitaten, wodurch sich die Auslastung ungleichmafig verteilt und kritische Betriebspunkte
wahrscheinlicher werden. Dennoch wird ersichtlich, dass die KOF in der Lage ist, die Unsi-
cherheiten aus der Regressionsprognose teilweise zu kompensieren und auch unter nicht

idealen Bedingungen ein stabiles Betriebsergebnis sicherzustellen.
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6 Zusammenfassung und Ausblick

Die Arbeit zeigt, dass das modellierte Prognoseverfahren einen wesentlichen Beitrag zur
Vorhersage von Haushaltslasten in Verteilnetzen leisten kann. Durch die Kombination von
Clustering- und Regressionsansatzen kénnen sowohl typische Verbrauchsmuster als auch
individuelle Abweichungen prézise abgebildet werden. Besonders deutlich wird der Mehr-
wert der Methodik in der verbesserten Prognosegiite und der erhéhten Robustheit gegen-

Uber unvollstandigen oder heterogenen Eingangsdaten.

Forschungsfrage 1

Wie kann die Datenllicke von fehlenden Fahrpléanen fir die Koordinierungsfunktion

vervollstandigt werden?

Die Ergebnisse zeigen, dass das eingesetzte Clustering-Verfahren als eine tragfahige
Grundlage fir die Abbildung und Prognose typischer Lastverlaufe dient und eine ef-
fektive Vervollstandigung von fehlenden Fahrplanen fir die KOF ermdglicht. Durch die
Kategorisierung der Haushaltskurven aus bekannten Fahrplandaten zu charakteristischen
Clustern kénnen gute Reprasentativprofile gebildet werden, welche eine geeignete Basis
far unbekannte Hauhsalte darstellen.

Fir Haushalte, bei denen keine Fahrplane vorliegen, ermdglicht dieses Verfahren eine da-
tenbasierte Zuordnung zu demjenigen Cluster, dessen Profil dem bekannten Verbrauchs-
verhalten am &hnlichsten ist. So lasst sich fir jeden unbekannten Haushalt ein plausibler
Lastverlauf ableiten, der auf den Mustern &hnlicher Haushalte basiert. Dadurch wird die
Datenbasis fir die KOF erweitert und homogenisiert. Somit kann hinsichtlich der ersten For-
schungsfrage geschlussfolgert werden, dass die systematische Bildung und Nutzung von
Reprasentativprofilen aus Clustering-Ergebnissen eine effektive Methode zur Vervollstandi-

gung fehlender Fahrplandaten fir die KOF darstellt.
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Forschungsfrage 2

Wie gut kénnen die Fahrplandaten von unbekannten Haushalten mit einem Cluste-

ring-Algorithmus prognostiziert werden?

Die Ergebnisse zeigen, dass das Clustering-Verfahren besonders auf aggregierter Ebene ei-
ne hohe Prognoseglte aufzeigt. Die gebildeten Reprasentativkurven erfassen dabei die typi-
schen Verbrauchsdynamiken sehr zuverlassig und bilden das Gesamtverhalten der betrach-
teten Haushaltsgruppen realitdtsnah ab. Hier kompensiert die Zusammenfihrung mehrerer
Haushalte individuelle Verbrauchsabweichungen, wodurch sich ein stabiler Gesamtverlauf
ergibt. Mit zunehmender Detaillierung auf der Haushaltsebene nimmt die Genauigkeit erwar-
tungsgeman ab, da individuelle Verbrauchsbesonderheiten und nichtlineare Effekte einen
starkeren Einfluss haben, der in der Clusterbildung nur begrenzt abgebildet werden kann.

Die Ergebnisse zeigen zudem, dass das Verbrauchsverhalten der Haushalte stark vom zu-
grunde liegenden Tarifszenario beeinflusst wird. Wahrend im Festpreismodell ein gleich-
maBiges und weitgehend tragheitsbehaftetes Lastverhalten dominiert, reagieren Haushalte
im variablen Preismodell deutlich sensibler auf Preissignale. Das vorgelagerte Preiscluste-
ring erweist sich dabei als besonders gut geeignet fir die Verbesserung der Trennscharfe
innerhalb der Cluster. Durch die Unterscheidung zwischen Festpreis- und variablen Preis-
haushalten kann die Prognosegite einzelner Haushalte deutlich gesteigert werden, da die
jeweiligen Reaktionsmuster auf Preisschwankungen gezielter erfasst werden. Auch in den
Sommermonaten, in denen die Haushalte als Kollektiv und nicht getrennt gruppiert werden,
erzielt das Verfahren gute Ergebnisse. Das zeigt, dass die Clusterbildung auf Basis der Ver-
brauchsstruktur auch ohne ausgepragte Preissignale robuste Prognosen liefern kann. Dar-
Uber hinaus zeigt das Modell auch bei reduzierter Datenverfligbarkeit eine hohe Stabilitat.
Auch wenn nur etwa 50% der Haushalte mit bekannten Fahrplandaten in die Clusterbildung
einflie3en, bleibt die Prognosequalitét auf aggregierter Ebene weitgehend erhalten. Erst bei
einem Anteil von rund 30% bekannter Haushalte nimmt die Genauigkeit sichtbar ab. Es
kann angenommen werden, dass die verbleibende Datenbasis nicht mehr ausreicht, um die

Vielfalt der Verbrauchsstrukturen angemessen abzubilden.
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Forschungsfrage 3

Wie gut Iasst sich die Genauigkeit der clusterbasierten Lastprognose durch die Ein-

bindung zuséatzlicher Netzdaten verbessern?

Die dritte Forschungsfrage wird durch eine nachgelagerte Regressionsanalyse untersucht,
welche die bestehenden Clusterprognosen um zusétzliche Kontextinformationen erweitert.
Durch diese Verknipfung von Clusterergebnissen mit erklarenden Variablen wie Wetter,
Preisen und zeitlichen Mustern gelingt eine deutliche Steigerung der Prognosequalitat auf
Haushaltsebene. Die Kombination beider Ansatze erweist sich als besonders effektiv, da
die Regression auf den strukturierten Clusterdaten basiert und diese um individuelle Ver-
brauchseinflliisse erweitert. Auf diese Weise kénnen systematische Muster im Lastverhalten
besser erfasst und Unterschiede zwischen Haushalten innerhalb eines Clusters gezielter ab-
gebildet werden. Besonders Haushalte mit variablem Preisverhalten profitieren von dieser
Methodik, da ihre dynamischen Reaktionen auf Preissignale préziser nachgebildet werden
kénnen. Gleichzeitig zeigt sich, dass die Regressionsanalyse auch fir Festpreishaushalte
einen Mehrwert bietet, da sie deren meist trage und unregelmaBige Lastverlaufe besser
an die tatséchlichen Verbrauchsmuster anpasst. Wahrend die clusterbasierte Prognose bei
diesen Haushalten haufig zu starr oder ungenau ausfallt, kann die Regression durch die Ein-
beziehung zusatzlicher EinflussgréBen typische Verbrauchsmuster besser erfassen und die
Vorhersage deutlich verbessern. Dadurch werden insbesondere die in der Clusteranalyse
auftretenden systematischen Abweichungen reduziert, was zu stabileren und realitdtsnahe-
ren Lastverlaufen fuhrt.

Allerdings st63t das Verfahren besonders bei Festpreishaushalten auch an seine Grenzen.
Da deren Verbrauchsverhalten weniger durch auBBere Faktoren, sondern starker durch indivi-
duelle Routinen oder spontane Nutzungsspitzen gepragt ist, lassen sich diese Schwankun-
gen nur eingeschrankt modellieren. Unvorhersehbare Lasténderungen, etwa durch unregel-
maBige Haushaltsaktivitdten oder variierende Ladevorgange, kénnen von der Regressions-
analyse nicht zuverlassig vorhergesagt werden. In solchen Féllen glattet das Modell zwar
extreme AusreiB3er, erfasst jedoch die tatsachliche Dynamik nur bedingt. Damit verbleiben
im Testnetz Haushalte, deren stark individuelles oder unregelmafiges Verbrauchsverhalten

eine zuverlassige Prognose nur eingeschrankt zuldsst. Dennoch zeigt sich, dass die Kombi-
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nation aus Clustering und Regression eine robuste Methode zur Lastprognose darstellt, die
insbesondere auf Einzelhaushaltsebene eine signifikante Genauigkeitssteigerung durch die

Einbindung zusatzlicher Netzdaten ermdglicht.

Forschungsfrage 4

Wie gut unterstitzt die entwickelte Lastprognose die Koordinierungsfunktion im Ver-

teilnetz und reduziert Engpésse im Vergleich zu einer idealen Prognose?

Die Ergebnisse der vierten Forschungsfrage zeigen, dass die entwickelte Lastprognose die
KOF im Verteilnetz wirksam unterstltzt und Engpasse weitgehend vermeiden kann. Trotz
der unvermeidbaren Prognoseunsicherheiten, die durch den Regressionsansatz entstehen,
bleibt die KOF in der Lage, die resultierenden Netzbelastungen gezielt zu glatten und kri-
tische Uberlastungen durch Fahrplananpassungen zu verhindern. Der Vergleich mit einer
idealen, fehlerfreien Prognose verdeutlicht jedoch, dass die Regressionsmethode zu einer
erhéhten Variabilitdt der Leitungsauslastungen fiihrt und dass insbesondere in einzelnen
Netzbereichen kritische Betriebszustande temporar auftreten kénnen. Diese Situationen
verdeutlichen, dass die KOF Prognosefehler nur eingeschrankt kompensieren kann und bei
unzureichender Prognosequalitat an ihre Grenzen stof3t.

Gleichzeitig zeigen die Ergebnisse, dass die Wirksamkeit der KOF direkt mit der Progno-
sequalitat korreliert. Je praziser die Vorhersagen sind, desto effizienter gelingt die Last-
verteilung und desto besser wird die Netzstabilitat gesichert. Im Gegensatz dazu kénnen
bei gréBeren Prognoseabweichungen kritische Netzsituationen vereinzelt bestehen bleiben
oder sich durch die Regressionsprognose sogar verscharfen. Damit zeigt sich, dass eine
hohe Prognosequalitét eine zentrale Voraussetzung fiir die zuverlassige Funktion der KOF

und die langfristige Netzstabilitat darstellt.
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6.1 Ausblick

Die in dieser Arbeit genutzten Fahrpléane basieren auf simulierten Verbrauchsverlaufen, die
unter Verwendung realer Preis- und Wetterdaten generiert wurden. Dadurch konnte ein weit-
gehend realistisches Szenario abgebildet werden, das jedoch nicht vollstéandig das Verhalten
realer Haushalte widerspiegelt. Eine breitere Verflgbarkeit realer Messdaten, insbesondere
durch den verstarkten Ausbau intelligenter Messsysteme, kénnte in zukUnftiger Forschung
eine genauere Validierung und Kalibrierung der Modelle ermdglichen. Der zunehmende
Smart-Meter-Rollout bietet hier eine entscheidende Grundlage, um die zeitliche und raumli-
che Auflésung der Datengrundlage zu verbessern und damit die Prognosequalitat weiter zu
steigern. Dies wurde insbesondere die Nachvollziehbarkeit von kurzfristigen Verbrauchséan-
derungen und Reaktionen auf Preissignale verbessern.

Hinsichtlich der Prognosemethodik wurde sich in dieser Arbeit fir ein baumbasiertes Re-
gressionsverfahren auf Basis von Gradient Boosting entschieden, da die zugrunde liegen-
den Daten in strukturierter, tabellarischer Form vorliegen und der Algorithmus sowohl inter-
pretierbare als auch robuste Ergebnisse liefert. Dennoch kdnnten weiterfiihrende Untersu-
chungen prifen, inwieweit Deep-Learning-Modelle zusétzliche Muster und nichtlineare Zu-
sammenhange erfassen kénnen, die Uber klassische Regressionsverfahren hinausgehen.
Diese Modelle kdnnen langfristige Abhangigkeiten und saisonale Muster automatisch er-
kennen und damit insbesondere bei trdge reagierenden Haushalten eine deutlich héhere
Prognoseprazision erreichen. Insbesondere wiederkehrende Routinen und tageszeitabhan-

gige Verbrauchsmuster kbnnten so besser erlernt werden.
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