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Kurzfassung

Fiir Unternehmen in der Energiewirtschaft ist es von grofler Bedeutung, die elek-
trische Lastnachfrage seitens der Verbraucher, vorhersagen zu konnen. Auf diese
Weise konnen zum einen Stromproduzenten den Betrieb ihrer Kraftwerke, und
zum Anderen die durch die Liberalisierung des Energiemarktes neu entstande-
nen Stromhéndler ihre Strategie beim An- und Verkauf von elektrischer Energie
besser planen.

Ziel dieser Arbeit ist es, auf Basis eines autoregressiven Ansatzes (AR-Ansatz),
verschiedene Modelle zu erstellen, welche eine Kurzfrist-Prognose, das heisst fiir
den Zeitraum der néchsten 24 Stunden, der elektrischen Lastnachfrage ermdgli-
chen. Der reine AR-Ansatz wird hierfiir erweitert. Zuerst durch ein adaptives
Prognosevorgehen, welcher es dem Modell ermoglicht sich an verdnderliche Be-
dingungen anzupassen, wie sie zum Beispiel durch die Fluktuationen im Kunden-
stamm ,verursacht durch die Liberalisierung des Energiemarktes entstehen. An-
schlieBend durch einen X-Anteil (ARX-Ansatz) welcher den Einfluss der Tempera-
tur beriicksichtigt und Konstanten zur Abbildung spezifischer elektrischer Tages-
lastverldufe enthéilt. Die Verwirklichung eines Moving-Average-Anteils (ARMAX-
Ansatz) scheitert daran, dass das sich ergebende, nicht-lineare Gleichungssystem
mit dem hier verwendeten Losungsalgorithmen nicht zufriedenstellend gelost wer-
den kann.

Die Ergebnisse zeigen, dass der ARX-Ansatz, kombiniert mit einem adaptiven
Prognosevorgehen, die besten Ergebnisse liefert. Werktage, speziell in der war-
men Jahreszeit, lassen sich mit diesem Modell gut abbilden. Die Prognose von
Wochenend- und Feiertagen, sowie Tagen in der kalten Jahreszeit muss noch ver-
bessert werden. Dabei ist bei der Prognose von Tagen der kalten Jahreszeit eine
Verfeinerung des Verfahrens zur Beriicksichtigung der Temperatur vorzunehmen
und eine Einbeziehung weiterer Einflussgréfien wie zum Beispiel der Helligkeit
vorzusehen.
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1. Einleitung

Die Liberalisierung des Strommarktes hat fiir Anbieter und Verbraucher elektri-
scher Energie weitreichende Folgen. Die Anbieter, jetzt durch ein Unbundeling,
also einer Entflechtung der Geschiiftsbereiche, unterteilt in Hersteller und Vertrei-
ber elektrischer Energie, sind unter anderem durch die M&glichkeit der Verbrau-
cher, ihren Stromanbieter frei zu wihlen, vor neue Herausforderungen gestellt.
Eine der neuen Herausforderungen ist die Vorhersage der Nachfrage nach elek-
trischer Last seitens der Verbraucher. Die Fluktuation durch das Weggehen und
Hinzukommen neuer Kunden macht eine prézise Prognose schwierig. Vor allem
die Vertreiber haben ein Interesse daran, mittels kurzfristiger Prognosen, also in-
nerhalb der néachsten 24 Stunden, eine Aussage treffen zu konnen, wieviel sie an
elektrischer Last bei den Herstellern, also den Kraftwerksbetreibern, nachfragen
miissen. Dabei ist aktuell wie auch in der Vergangenheit die Jahre lange Erfahrung
von Mitarbeitern auf diesem Gebiet gefragt. Diese verwenden bei ihren Prognosen
sowohl die Methode des historischen Vergleiches, also die Lastverldufe von ver-
gangenen Tagen, an denen dhnliche Verhéltnisse geherrscht haben wie an dem zu
prognostizierenden Tag, als auch Software Prognose Programme. Nur mit Hilfe
solcher Programme, welche sich Methoden der mathematischen Statistik wie der
der Neuronalen Netze (ANN: Artificial Neuronal Networks) oder der Regression
bedienen, kénnen Effekte wie die oben genannte Kundenfluktuation beriicksich-
tigt werden. Eine Moglichkeit dieses zu tun besteht darin, adaptive Modellansétze
zur Lastprognose zu verwenden. Diese Modelle bestimmen die notwendigen Pa-
rameter bei jeder Prognose eines Tages-Lastverlaufes aufs Neue. Somit kénnen
sie sich an Verdnderungen in den Bedingungen anpassen.

Ziel dieser Arbeit ist es, einen adaptiven-autoregressiven Modellansatz zur
kurzfristigen Lastprognose zu entwickeln. Die Autoregression ist eine spezielle
Form der Regression. Sie beruht darauf, den zukiinftigen Verlauf einer Zeitrei-
he aus vergangenen Werten dieser Zeitreihe zu bestimmen. Die mathematischen
Grundlagen zur Regression, zur Autoregression und deren Erweiterungen (AR-
MAX '-Ansitze) sowie zu Losungsmethoden und zu Methoden der Zeitreihen-
analyse werden in Kapitel 2 geliefert. Letztere sind notwendig, um die vorhandene
Datengrundlage zu analysieren und daraus dann Strukturen der Modellansétze
bestimmen zu konnen. Diese Datenanalyse und eine grundlegende Diskussion von

'Die Erlduterung der hier verwendeten Abkiirzungen erfolgt in Kapitel 2.
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Lastverldufen erfolgen in Kapitel 3. Das methodische Vorgehen bei der Ableitung
der Modellansétze ist in Kapitel 4 beschrieben. Hier ist ebenfalls die Integration
der Modellansétze in Prognoseskripte dargelegt. Als Programmiersprache dient
MATLAB™. In Kapitel 5 werden die Prognoseergebnisse von AR- und ARX-
Ansétzen miteinander verglichen und diskutiert. Kapitel 6 gibt abschlielend eine
Zusammenfassung und einen Ausblick darauf, welche Aspekte noch zu behan-
deln sind. Anhang A enthélt eine vollstandige Auflistung aller mit den Progno-
seskripten ermittelten Ergebnisse, wihrend sich in Anhang B die MATLAB™
Sourcecodes dieser Skripte finden.



2. Mathematische Grundlagen

Die in dieser Arbeit diskutierten Prognosemodelle beruhen auf der multiplen
linearen Regression und ihren Erweiterungen, zusammengefasst unter dem Begriff
der ARIMAX-Ansitze. In diesem Kapitel sind kurz die Grundlagen zur Methodik
der Regression und der weiterfithrenden Modelle sowie der benétigten Verfahren
der Zeitreihenanalyse beschrieben. Dariiber hinaus werden alle in dieser Arbeit
verwendeten statistischen Mafizahlen erlédutert.

2.1. Multiple lineare Regression

Wird angenommen, dass zwischen einer abhéngigen ZielgroBe y (zu erkldarende
GroBe) und mehreren unabhingigen Groflen xy, o, ..., x; (erklarende Grofen)
ein linearer Zusammenhang besteht, so léasst sich dieser Zusammenhang in Form
einer linearen Regressionsgleichung schreiben,

y=0o+ b -+ Pa-aa+ -+ G- mitu=x-f+u (2.1)

mit 3 = (BO, e ,Bi)T als Koeffizienten der erkldrenden Groflen x = (1, x1, ..., x;)
und u als Fehler (Residuum). Als erklirende GréBen kommen sowohl Variablen als
auch Konstanten in Frage. In dieser Arbeit ist die Temperatur ein Beispiel einer
variablen Grofie, wihrend Werte, welche den Einfluss unterschiedlicher Tagtypen
beschreiben, als Konstanten eingehen. Zur Bestimmung der unbekannten Koeffi-
zienten B eignet sich vor allem das Verfahren zur Minimierung der Quadrate der
Fehler 4 (kleinste Fehlerquadrate/Least Squares). Hierbei handelt es sich um ein
statistisches Schétzverfahren (im Folgenden werden alle geschitzten Grofien mit
einem Dachsymbol ] gekennzeichnet). Dieses wird umso robuster je mehr Beob-
achtungen von y = (y1,...,9,)" und den jeweiligen GroBen x; = (21,4, .., Zn,;)"
vorliegen. Gleichung 2.1 muss also in Vektorform umgeschrieben werden

y=X B+u (2.2)
mit
I x11 T ... Ty
X — [g X, X, ... Xz‘] _ 1 xo1 Top ... To (2.3)
.1. xnl . xnz ....... x m
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und
u = (U, U, ..., Uy) . (2.4)

Das Verfahren zur Minimierung der Fehlerquadrate, angewendet in Gleichung 2.1,
ergibt als eindeutige Losung fiir 5 (siehe auch [2])

g=XI-x)t.xX"T.y. (2.5)

2.2. ARIMAX Ansatz

Im Begrift ARIMAX sind verschiedene Abkiirzungen von Modellansétzen ent-
halten, aus denen sich das gesamte Modell zusammensetzt. AR steht fiir Auto
Regressive, I fiir Integrative, MA fiir Moving Average (gleitender Durchschnitt)
und X bezeichnet weitere Eingangsgroffen neben den AR- und MA- Anteilen.

Eine Autoregression liegt vor, wenn fiir die Regression einer Zeitreihe y als
erklirende GroBen Werte von y zu beliebigen fritheren Zeitpunkten beriicksichtigt
werden, die abhéingige Grofie y wird also auf sich selbst bezogen. Der reine AR-
Ansatz ldsst sich wie folgt schreiben

Yn = Fo+ 01 Y1+ B2 Ynot -+ By Ynp+u. (2.6)

Zur Berechnung der Koeffizienten kann wieder das Least Squares Verfahren aus
Gleichung 2.5 dienen. Die Bestimmung des maximalen zeitlichen Lags p erfolgt
iiber Verfahren der Zeitreihenanalyse. Ziel ist ein Maf} fiir die Autokorrelati-
on zwischen verschiedenen Werten der Zeitreihe y. Die Autokorrelationsfunkti-
on (AutoCorrelation Function/ACF) und die partielle Autokorrelationsfunktion
(Partitial AutoCorrelation Function/ PACF') beschreiben einen solchen Zusam-
menhang. Fiir eine Zeitreihe y mit n Beobachtungen ldsst sich nach [2] als Aus-
druck fiir die Schiitzung der Autokovarianz als Funktion des zeitlichen Lags h
angeben:

1
>

AR) =0y (yk — ) (Ykan — ) h=0,1,2,....,(n—1) . (2.7)

e
Il
—

Hier ist

S

'y (2.8)

g:

der arithmetische Mittelwert der Zeitreihe y. Aus Gleichung 2.7 erhélt man nach
Division durch die Autokovarianz des Lags Null 4(0) die Schétzung der Autokor-
relationsfunktion

o) = 1 (29)

Der Wert der ACF fiir einen zeitlichen Lag h entspricht dem Mittelwert der
Korrelation aller Wertepaare die sich fiir diesen Lag in einer Zeitreihe ergeben.
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Es ist ersichtlich, dass dieser Mittelwert mit Zunahme von h an Robustheit ver-
liert, da die Anzahl der Werte zu dessen Ermittlung abnimmt. Dies muss bei der
spateren Interpretation der Ergebnisse beriicksichtigt werden. Oft wird als maxi-
maler Lag, fiir den die Robustheit der Werte noch gegeben ist, 5 verwendet. Die
gleichen Aussagen gelten fiir die PACF, da diese aus der ACF berechnet wird.
Ein mogliches Verfahren hierzu ist das Aufstellen der Yule-Walker-Gleichungen.
Dafiir ist die Definition der Autokorrelationsmatrix nach

50)  o(1) ... o(n —1)
on—1) ... 00

i=R-¢ (2.11)

mit einem modifizierten A CF-Vektor

o)
o= ) (2.12)
o(h)
und dem gesuchten PACF- Vektor
o(1)
6= ¢ (2) (2.13)
o(h)

lassen sich nach eben diesem auflosen. Man erhélt !

o=RI'-R)-RT 5. (2.14)

Fiir den Wert ¢(0) ergibt sich nach Definition

P0)=1. (2.15)

Im Gegensatz zur ACF beschreibt die PACF nur die Korrelation zwischen festen
Werten, ndmlich dem Anfangswert der Zeitreihe und dem sich fiir den jeweiligen
Lag h ergebenden Wert. Dies erkért auch die Definition aus Gleichung 2.15. Die
Ergebnisse der Analyse mit ACF und PACF sind in Abschnitt 3.2 beschrieben.

!Die Gleichung 2.11 ist vollstindig in Schitzwertform ohne Fehlerterm angegeben. Wird sie
hingegen wie Gleichung 2.2 formuliert, so kann Gleichung 2.14 auch als Ergebnis eines Least-
Squares Verfahren verstanden werden.
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Weist ein Modell einen I-Anteil auf, so wurde die Zeitreihe y vor der Re-
gression differenziert. Auf diese Weise kann ein Trend, das heift der Anstieg
beziehungsweise Abfall des Mittelwertes von y, eliminiert werden. Bei unstetigen
Zeitreihen wie sie hier im Fall der Lastprognose vorliegen, fiihrt das Ganze zur
Bildung von Differenzen:

A Yn = Yni1 — Yn - (2'16>

Zu beachten ist, dass sich die Anzahl der Elemente im Vektor A y bei jeder
Differenzierung um den Wert 1 verringert. Der Grad der Differenzierung wird
allgemein mit d bezeichnet, Gleichung 2.16 steht also fiir einen 7-Anteil mit d = 1.

Fiir den MA-Anteil werden als Eingéinge Zufallsgrofien verwendet, wie zum
Beispiel der Prognosefehler

Up = Yn — Un (2.17)

zwischen Schétzwert g, und Originalwert 1, zu einem beliebigen fritheren Zeit-
punkt. Die Zusammenfassung von A R- und MA-Anteil ergibt den A RMA-Ansatz:

yn:BO+Bl‘yn71+"’+3p'ynfp+ﬁp+l'un71+"'+Bp+Q'unfq+un . (218>

Der maximale zeitliche Lag des MA-Anteiles wird mit ¢ bezeichnet. Verfahren
zur Bestimmung von ¢, wie sie zum Beispiel in [1] beschrieben sind, kénnen im
Rahmen dieser Arbeit nicht beriicksichtigt werden. Vielmehr soll ¢ identisch zu
p gewahlt werden.

SchlieBlich kénnen noch weitere Eingangsgrofien x;, wie in Abschnitt 2.1 be-
schrieben, in den Ansatz mit einbezogen werden. Dieser Anteil wird als X-Anteil
bezeichnet. Als Gesamtgleichung fiir einen A RMAX-Ansatz lasst sich schreiben:

yn:60+/61'ynfl—i_"'_'_ﬂp'ynfp_'_ﬂ}%%l'unfl+"'+ﬂp+q'unfq
+ﬁp+q+1 -x1+---+ﬁp+q+i-xi+un. (219)

Oder wie in Gleichung 2.5 fiir eine Zeitreihe y in Vektorform:

y=e G+Y-3, +U-3 +X-3 +u. (2.20)
Dabei gelten folgende Definitionen
Ym Ym Ym—1 .- Y1
X — Ym+1 Y = Ym+1 Ym Ym—1 Y2 (221)
Yn Yn—1 Yn—2 ... Yn—m
sowie
U Ul eee e Uy Uy,
U= Um+1 Um Um—1 Uz u= Um+1 ) (222>
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Fiir den Index m gilt:
m = max(p, q) . (2.23)

Er beriicksichtigt den durch den maximalen zeitlichen Lag verursachten Offset-
bereich in y.

Durch das Einbeziehen des MA-Anteils in den Gleichungen 2.18 , 2.19 und 2.20
werden diese nichtlinear, da der Prognosefehler u vor der Regression noch nicht
bekannt ist. Zur Bestimmung der unbekannten Koeffizienten ist daher ein itera-
tives Vorgehen erforderlich. Ein gut geeignetes Verfahren hierfiir ist die Minimie-
rung des negativen Log-Likelihood. Nach [1] wird dieser definiert durch

S.(8)

* 2
207

I(B*,0,) = —nln(oy) — (2.24)
Der Koeffizientenvektor 5* und die Standardabweichung des Prognosefehlers o,
sind Startwerte fiir die Iteration. Der Ausdruck

S8 =) uy? (2.25)
k=1

*

steht fiir die Quadratsumme der Prognosefehler .},

welche sich fiir 3* ergeben.

Mit einem geeigneten Suchverfahren lassen sich nun Werte fiir é so bestimmen,
dass der Ausdruck in 2.24 minimal wird.

2.3. Statistische Fehleranalyse

Der bei einer Regression entstandene Fehler

u=y-y (2.26)

wird zur Berechnung statistischer Maflzahlen verwendet, welche die Giite eines
Verfahrens erkennen lassen. Im Folgenden sind alle fiir diese Arbeit relevanten
MafBzahlen aufgefiihrt.

e Die Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers (Root Mean Square Er-
ror / rmse), welcher in diesem Fall der Standardabweichung der Fehler u,,
entspricht.

(2.27)

e Der Mean Baised Error (mbe), welcher angibt, ob tendenziell {iber- oder
unterschétzt wurde. .

Lt Uk (2.28)

D h=1Yn

mbe =
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e Der mittlere absolute prozentuale Fehler (Mean Absolute Percentage Error
/ mape).

1
mape = — - — (2.29)

e Der maximale absolute Fehler (Maximum Absolute Erroe / maxae).

maxae = max |, (|uy]) (2.30)

e Der maximale absolute pronzentuale Fehler (Maximum Absolute Percenta-
ge Error / maxape).

maxape = max |, <|u"|) (2.31)

n

e Das Bestimmtheitsmaf, um abzuschétzen, ob der Fehler u zufillig oder
aufgrund falscher Modellannahmen auftritt.

7,2 — l . ZZ:I yl% B g2 (2 32>
n ~9 o 72 .
noY Uk — Y



3. Analyse der Datengrundlage

Nachdem die mathematischen Grundlagen der zu erstellenden Modelle erldutert
sind, muss deren Struktur festgelegt werden. Mafligebend hierfiir ist eine Analyse
der zu prognostizierenden Datenverldufe. Datengrundlage dieser Arbeit sind vier-
telstiindliche Mittelwerte der elektrischen Lastnachfrage eines deutschen Versor-
gungsunternehmens im Zeitraum vom 1. Mai 1998 bis zum 31. April 1999. Zusatz-
lich liegen noch Temperaturdaten, ebenfalls als viertelstiindliche Mittelwerte, fiir
den Erhebungsbereich der vorhandenen Lastnachfragedaten vor. Im ersten Teil
dieses Kapitels werden anhand von verschiedenen Lastverlaufen prigende Ein-
fliilsse auf die Lastnachfrage diskutiert. Der zweite Teil legt besonderes Augen-

merk auf autoregressive Einfliisse. Hierzu dienen die in Kapitel 2 vorgestellten
Analysefunktionen ACF und PACF.

3.1. Verlaufe von elektrischer Lastnachfrage

Der Verlauf der elektrischen Lastnachfrage iiber einen Tag ist von vielen Faktoren
abhéngig. Eine umfangreiche und detaillierte Aufzdhlung solcher Faktoren ist
in [4] gegeben. In der Diskussion der Lastverldufe sollen nur die im Folgenden
aufgezdhlten Punkte beriicksichtigt werden.

e Tagtyp: Die verschiedenen Tage werden in sogenannte Tagtypen unterteilt.
Man unterscheidet zwischen Werktagen von Montag bis Freitag, Wochen-
endtagen (wobei hier weiter zwischen Samstagen und Sonntagen differen-
ziert wird), Feiertagen und Briickentagen. Unter Briickentagen versteht man
Tage, welche zwischen einem Feiertag und einem Wochenende eingeschlos-
sen sind.

e Temperatur: Thr Einfluss spielt vor allem in den kalten Jahreszeiten ei-
ne Rolle. Sinken die Temperaturen, werden verstérkt elektrische Verbrau-
cher zu Heizzwecken eingeschaltet, was zu einer Erhohung der Grundlast
fithrt. Am deutlichsten ist der Einfluss in den Nachtstunden. Elektrische
Nachtspeicherheizungen nutzen giinstige Nachtstromtarife, um Wérme zu
erzeugen, welche dann am Tag genutzt werden kann. Dies fithrt zu einer
deutlichen Erhéhung der sonst niedrigen Lastnachfrage in der Nacht. Tem-
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peraturschwankungen im Sommer haben keine Auswirkungen auf die Last-
nachfrage.

e Licht: Schlechte Lichtverhiltnisse haben die Nutzung kiinstlichen Lich-
tes zur Folge, was die elektrische Lastnachfrage ansteigen 14ft. Die Licht-
verhéltnisse sind durch den Stand der Sonne und den Bedeckungsgrad be-
schreibbar. Im Herbst und Winter ist der Stand der Sonne niedrig. Ein
bedeckter Himmel kann sogar tagsiiber die Nutzung kiinstlicher Beleuch-
tung erforderlich machen. Im Sommer sind die Lichtverhé&ltnisse in der Re-
gel auch bei bedecktem Himmel ausreichend. Im Sommer ist der Einfluss
des Lichtes nur in Form eines Maximums durch den Sonnenuntergang am
Abend beobachtbar. Daten zu Sonnenauf- und -untergangszeitpunkten so-
wie dem Bedeckungsgrad lagen fiir diese Arbeit entweder nicht vor oder
konnten aus Zeitgriinden nicht direkt beriicksichtigt werden. Die Aussa-
gen in der folgenden Diskussion zum Einfluss des Lichtes sind folglich em-
pirischer Natur. Zudem geht das Licht nicht als duflere Einflussgrofie in
die Modellbildung ein. Vielmehr soll eine geeignete Wahl der adaptiven
und autoregressiven Modellstruktur es ermoglichen, wiederkehrende, sai-
sonal abhéngige Auswirkungen des Lichtes, wie das Maximum am Abend,
indirekt zu berticksichtigen.

e Verbraucherverhalten: Wie auch in [4] erwihnt, kénnen eigensténdiges
Verbraucherverhalten und die Reaktion auf d&uflere Einfliisse wie Licht und
Temperatur nur schwer voneinander getrennt werden. Der Aspekt des rei-
nen eigenstindigen Handelns ldsst sch nicht in Form von Daten in einem
Prognosemodell integrieren. Zyklisch auftretende Effekte, wie der tégliche
Gang zur Arbeit oder das Zubereiten von Mahlzeiten zur Mittagszeit sol-
len, wie im Falle des Lichtes iiber die autoregressive Struktur in dem Modell
Niederschlag finden. Ein wichtiger Aspekt in Bezug auf das Verbraucherver-
halten ist die freie Wahl des Stromanbieters im liberalisierten Strommarkt.
Durch das Weggehen oder Hinzukommen grofler Abnehmer, wie Betriebe es
sind, konnen in der Lastnachfrage Spriinge auftreten. Ein Anliegen dieser
Arbeit ist, wie schon erwahnt, die Beriicksichtigung solcher Effekte durch
einen adaptiven Modellansatz. Im verwendeten Datensatz liefen sich aber
keine derartigen Spriinge identifizieren. Auf Grund dessen kann in dieser
Arbeit nicht geklart werden, ob ein adaptives Vorgehen dieses leisten kann.

Alle oben aufgefiihrten Punkte lassen sich anhand der im Folgenden dargestellten
Lastverldufe belegen. Abbildung 3.1 zeigt typische Lastverlaufe von Werktagen
(jeweils Mittwoch) zu den verschiedenen Jahreszeiten. Angaben zu Datum und
mittlerer Tagestemperatur sind der Abbildung zu entnehmen. Die Diskussion die-
ser Lastverldufe soll nicht nur den jahreszeitlich variierenden Einfluss von Licht
und Temperatur deutlich machen, sondern auch einen groben Uberblick iiber den
Tageslastverlauf eines Werktages geben. Gemeinsam ist allen vier Lastverldufen,
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Abbildung 3.1.: Elektrischer Lastnachfrageverlauf fiir Werktage (Mittwoch) zu
verschiedenen Jahreszeiten.

dass die Lastnachfrage nachts geringer ist als tagsiiber. Der Wintertag weist die
hochste Grundlast auf, und am deutlichsten erkennbar die hochste Lastnachfrage
in der Nacht. Grund hierfiir ist die schon erwdhnte Nutzung von Beleuchtung, Hei-
zung und Nachtspeicherheizungen. Die Verlaufe fiir Sommer, Herbst und Friihling
liegen jeweils darunter, wobei der Verlauf des Sommers am niegrigsten ist. Fiir
diese drei Verlédufe lassen sich einige Gemeinsamkeiten feststellen, wobei nicht auf
Details eingegangen werden soll.

e Der morgentliche Anstieg zwischen 4 Uhr und 5 Uhr kennzeichnet den Be-
ginn des Arbeitstages. Ab circa 8 Uhr hat die Arbeit in den meisten Betriebe
begonnen, der Verlauf wird infolgedessen flacher.

e Das Maximum zwischen 11.30 und 11.45 Uhr. Hier iiberlagert sich die in-
tensive Nutzung elektrischer Verbraucher zur Mittagszeit in privaten Haus-
halten mit dem Lasteinbruch, verursacht durch die Mittagspause, in den
Betrieben.

e Der Abfall der Lastnachfrage iiber den Nachmittag hin zum Abend. Er
kennzeichnet das allméhliche Ende des Arbeitstages.

e Das Maximum am Abend. Es kann, wie schon erwéihnt, durch den Zeitpunkt
des Sonnenunterganges und die daraus resultierende verstiarkte Nutzung
von Beleuchtungen erklért werden.
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Abbildung 3.2.: Elektrischer Lastnachfrageverlauf fiir zwei Wochen im Sommer
(20. Juli bis 2. August) und zugehoriger Temperaturverlauf.

Der Verlauf des Wintertages weicht in einigen der genannten Punkte ab. Der mor-
gentliche Anstieg wird durch die Nutzung von Nachtspeicherheizungen iiberlagert
und beginnt somit zu einem spéteren Zeitpunkt. Fiir das Verschwinden des Ma-
ximums am Mittag ist keine Erklarung gefunden worden. Mdoglich ist, dass dies
mit der Zusammensetzung des Kundenstammes im hier betrachteten Erhebungs-
gebiet zusammenhéngt. Der langsame Anstieg wihrend des Nachmittags kann
durch zuriickgehende Temperaturen und eine Verschlechterung der Lichtverhalt-
nisse begriindet werden. Nur das Maximum am Abend lasst sich wieder wie fiir
alle Tage deuten.

Die bis hierher erlauterten Punkte verdeutlichen nicht nur den Einfluss von
Temperatur und Licht, sondern zeigen auch, inwiefern ein adaptives, autoregres-
sives Prognosemodell die geringe Anzahl duflerer Einflussgrofien zur Beschreibung
der Lastverldufe in dieser Arbeit kompensieren kann. Da durch den autoregres-
siven Ansatz die Daten auf sich selbst bezogen werden, kénnen regelméafig auf-
tretende Merkmale wie die Maxima und Lastanstiege beziehungsweise -abfille
auf diese Weise abgebildet werden. Ein adaptives Vorgehen beriicksichtigt die
saisonale Abhéngigkeit dieser Effekte.

Die Abbildungen 3.2 und 3.3 dienen sowohl als weiterer Beleg fiir den Ein-
fluss der Temperatur als auch der Verdeutlichung der Tagtypensystematik. Zu
sehen ist jeweils der Verlauf der Lastnachfrage, einmal fiir zwei Wochen im Som-
mer (Abbildung 3.2) und einmal fiir zwei Wochen im Winter (Abbildung 3.3),
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Abbildung 3.3.: Elektrischer Lastnachfrageverlauf fiir zwei Wochen im Winter
(9. bis 22. November) und zugehoriger Temperaturverlauf.

sowie die dazu gehorenden Temperaturverlaufe. Deutlich erkennbar ist, dass fiir
sinkende Temperaturen in den Winterwochen die Last kontinuierlich ansteigt. In
den beiden Sommerwochen sinken die Temperaturen zwar auch, befinden sich
aber auf einem hoheren Niveau. Ein Einfluss auf den Lastverlauf kann hier nicht
identifiziert werden.

Dass die zu Beginn dieses Abschnittes definierten Tagtypen unterschiedliche
charakteristische Lastverldufe aufweisen, ist in beiden Abbildungen zu erkennen.
Die Verlaufe von Samstag und Sonntag grenzen sich deutlich von denen der Werk-
tage ab. Sie weisen eine deutlich geringere Grundlast auf, wobei die des Sonntags
noch unter der des Samstags liegt. Grund hierfiir ist die geringe Lastnachfrage
in den Betrieben, welche zum Grofiteil am Wochenende geschlossen sind. Eine
genaue Diskussion des Verlaufes von Wochenendtagen soll aus Griinden des Um-
fangs hier nicht erfolgen. Abbildung 3.4 zeigt beispielhaft den Verlauf der beiden
anderen Tagtypen, der Feier- und Briickentage. Der Feiertag, hier der Donnerstag
der zweiten Woche, schlielt den Freitag zwischen sich und dem Wochenende ein,
was diesen per Definition zum Briickentag macht. Der Feiertag ist in seinem Ver-
lauf nahezu identisch mit dem Sonntag; diese Erkenntnis liegt durchaus nahe, da
anzunehmen ist, dass an Feiertagen in ebenso wenigen Betrieben gearbeitet wird
wie an Sonntagen. Ein Briickentag wird von vielen Arbeitnehmern als verlanger-
tes Wochenende genutzt. Sein Verlauf ist dhnlich zu dem eines Werktages, nur
geringer. Thn mit einem Samstag zu vergleichen fiihrt zu keinem Erfolg.
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Abbildung 3.4.: Elektrischer Lastnachfrageverlauf mit Feiertag und Briicken-
tag (Zeitraum 11. bis 24.Mai) und zugehoriger Temperatur-
verlauf.

Da die Verldufe verschiedener Tagtypen sich stark voneinander unterverschie-
den, wird fiir jeden Tagtyp ein separates Prognosemodell mit eigener Datenbasis
vorgesehen. Dies ist notwendig, um robuste Prognoseparameter B zu erhalten.
Zwei Kriterien sollte die Datenbasis erfiillen: -

e Die Datenbasis muss so umfangreich wie moglich sein (vergleiche Kapitel 2).

e Die enthaltenen Daten sollten regelméflig sein, das heifit einen moglichst
gleichméfigen Verlauf aufweisen (vergleiche hierzu auch [4]).

Wiéhrend fiir Werktage die tagtypenspezifische Unterteilung von Modellen und
zugehoriger Datenbasis die bestmogliche Robustheit der Prognoseparameter ge-
wiahrleistet, fiilhrt das Vorgehen bei den anderen Tagtypen zu Problemen. Durch
die tagtypenspezifische Unterteilung der Daten wird die Datenbasis fiir Samstage,
Sonntage und Feiertage, welche ja wie Sonntage behandelt werden sollen, sehr
gering, wodurch der erste Punkt der oben genannten Kriterien verletzt wird.
Dies hat, wie spater in Kapitel 5 zu sehen sein wird, starken Einfluss auf die
Ergebnisse. Briickentage miissen bei einem solchen Vorgehen sogar ganz aus der
Prognose ausgeschlossen werden. Da sie weder durch einen anderen Tagtypen
erklart werden konnen, noch im betrachteten Zeitraum in ausreichender Anzahl
vorliegen, ist die spezifische Datenbasis zur Berechnung der Prognoseparameter



KAPITEL 3. ANALYSE DER DATENGRUNDLAGE 15

6000

—— Montag
) —— Mittwoch
5500 | \ — Freitag

5000

4500

4000

pm 15

3500

3000

2500

2000 Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il
1 2 3 456 7 8 91011121314151617 18 19 20 21 222324
Uhrzeit

Abbildung 3.5.: Elektrische Lastnachfrage verschiedener Werktage.

zu gering. Die Umsetzung der tagtypspezifischen Unterteilung von Modellen und
Datenbasis ist in Kapitel 4 beschrieben.

Die Zusammenfassung aller Werktage zu einem Tagtyp ist auf den ersten Blick
gerechtfertigt, betrachtet man die Werktage jedoch genauer, so erkennt man ge-
ringe Unterschiede. Abbildung 3.5 zeigt den Verlauf der Tage Montag, Mittwoch
und Freitag der ersten der beiden Beispielwochen in Abbildung 3.2 nocheinmal
genauer im Vergleich. Auffillig ist zunéchst der niegrigere Verlauf der Last in
den Nacht- und Morgenstunden des Montages. Erklart werden kann dies da-
durch, dass in der Nacht zwischen Sonntag und Montag in weniger Betrieben
gearbeitet wird als in den Néchten zwischen Werktagen (vergleiche hierzu auch
die Abbildungen 3.2, 3.3 und 3.4). Zweites ist zu erkennen, dass der Lastver-
lauf am Freitag von nachmittags an bis in die Nacht flacher verlauft als an den
anderen beiden Tagen. Auch hier liegt der Grund im Verhalten der Betriebe, in
denen freitags in der Regel frither Feierabend gemacht wird beziechungsweise die
Maschinen zur Wartung stillgelegt werden. Die Unterschiede sind jedoch nicht
gravierend genug, um eine eigene Tagtypenkategorie fiir Freitage und Montage
einzufiihren, zumal dies ja die oben genannten Probleme der Datenbasisverklei-
nerung mit sich bringt. Vielmehr soll diesen Phédnomenen durch die Einfiihrung
spezieller Abbildungskonstanten fiir die Prognose eines Montages beziehungswei-
se eines Freitages Rechnung getragen werden. Die genaue Vorgehensweise hierfiir
ist in Kapitel 4 beschrieben.
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Abbildung 3.6.: Elektrischer Lastnachfrageverlauf fiir den Zeitraum um Weih-
nachten herum (21. Dezember bis 3. Januar) und zugehdoriger
Temperaturverlauf.

Alle bisher diskutierten Verlaufe lassen sich auf Basis der zu Beginn aufgezihl-
ten Einflussgrofen erklédren. Fiir den Bereich um Weihnachten und Neujahr gelang
dies jedoch nicht. Der Verlauf aus Abbildung 3.6 ldsst ab dem Mittwoch der ers-
ten der beiden Wochen (hier ein Tag vor Heiligabend) keine tagtypenspezifische
Unterscheidung mehr zu. Ein Einfluss der Temperatur wie in Abbildung 3.3 ist
ebenfalls nicht zu erkennen. Wie sich in Kapitel 5 herausstellen wird, bereitet
dieser Bereich bei der Prognose besondere Probleme.

3.2. Analyse der Daten mit ACF und PACF

Durch die in Abschnitt 3.1 durchgefiihrte Diskussion der Lastdaten ist es moglich
geworden, eine Aussage dariiber zu treffen, auf welche Art duflere Einflussgrofien
zu bertiicksichtigen sind und wo die Vorteile eines adaptiven autoregressiven Vor-
gehens liegen. Die autoregressive Struktur des Modelles selbst, genauer der Pa-
rameter p konnte bisher jedoch nicht ermittelt werden. Hierzu dienen die in Ab-
schnitt 2.2 vorgestellten Analysefunktionen ACF und PACF. Beide sind in ei-
nem, in der Programmiersprache MATLAB™ verfassten Skript, integriert. Der
Quellcode dieses Skriptes, mit der Bezeichnung checkdata.m befindet sich im An-
hang B . Das Skript iibernimmt einen Datenvektor der Linge n, berechnet fiir
diesen die Werte von ACF und PACF bis zum maximal moglichen zeitlichen Lag
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Abbildung 3.7.: ACF, berechnet fiir alle Tage der ersten der beiden Wochen
aus Abbildung 3.2 .

(n — 1) und gibt die Ergebnisse wieder als Vektor aus.

Eine erste Analyse untersucht Lastdatenvektoren mit einer Lange von 14 Ta-
gen. Der Zeitraum ist so gewihlt, dass eine Robustheit der Werte fiir ACF und
PACF bis zu einem Lag von sieben Tagen, also einer Woche (vergleiche Ab-
schnitt 2.2) gegeben ist. Da die Korrelation zwischen einem Wert der Gegenwart
und einem beliebigen Wert der Vergangenheit Ziel der Analyse ist, werden so-
wohl ACF als auch PACF riickwéartig berechnet, die Lastdatenvektoren werden
also vor der Ubergabe an das Skript umgedreht. Jede Analyse vergleicht jeweils
sieben ACF-Verlaufe, riickwéartig fiir jeden Tag einer Beispielwoche berechnet.
Abbildung 3.7 zeigt das Ergebnis einer solchen Analyse, berechnet fiir alle Tage
der ersten der beiden Wochen im Sommer aus Abbildung 3.2. Die lokalen Maxima
in Schritten von 96 Viertelstunden verdeutlichen die Periodizitét der Lastdaten.
Bemerkenswert ist der sehr einheitliche Verlauf der verschiedenen Kurven, ein
Beleg dafiir, dass der Einfluss der Temperatur hier sehr gering ist, da bei variie-
render Temperatur (vergleiche Abbildung 3.2) die Werte fiir die Autokorrelation
sehr &hnlich sind. Das Maximum bei einem Lag von 672 Viertelstunden (ent-
spricht einer Woche) durchlaufen die Kurven sogar im gleichen Wert. Dies deckt
sich mit den in Abschnitt 3.1 getroffenen Aussagen beziiglich der Tagtypen. Die
Datenpunkte der Verldufe von Tagen des gleichen Typs, zwischen denen immer
ein Zeitraum von einer Woche liegt, weisen demnach eine gleich hohe Korrelation
auf.
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Abbildung 3.8.: ACF, berechnet fiir alle Tage der zweiten der beiden Wochen
aus Abbildung 3.3 .

Das Ergebnis einer identischen ACF Analsyse fiir die zweite der beiden Wo-
chen im Winter aus Abbildung 3.3, dargestellt in Abbildung 3.8, zeigt einen
wesentlich uneinheitlicheren Verlauf der einzelnen Kurven untereinander. Zwar
weisen alle Kurven weiterhin Maxima in regelméaffigem Abstand von 96 Viertel-
stunden auf; die Bandbreite, in denen sie diese Maxima durchlaufen, ist jedoch
wesentlich hoher als es in Abbildung 3.7 der Fall ist. Nur im Bereich des Maxi-
mums bei 672 Viertelstunden ist wiederum eine Annéaherung der einzelnen Kurven
zueinander zu erkennen. Dieser Befund bestéitigt die Aussagen aus Abschnitt 3
iiber den steigenden Einfluss der Temperatur in kalten Jahreszeiten, was den au-
toregressiven Einfluss schwécht. Auch ein Feiertag im Datenzeitraum stort den
einheitlichen Verlauf der ACF Kurven. Abbildung 3.9 zeigt die Analyse der zwei-
ten Woche aus Abbildung 3.4. Die Kurven fiir Sonntag, Samstag, Freitag und
Donnerstag stehen fiir die Datenbereiche, in denen der Feiertag und auch der
Briickentag enthalten sind. Sie weichen vom Verlauf der anderen beiden Kurven
ab, am deutlichsten zu erkennen bei einem Lag von 672 Viertelstunden.

Der letzte in Abschnitt 3 dargestellte Bereich ist der um Weihnachten und
Neujahr herum. Das Ergebnis der Analyse dieses Bereiches, zu sehen in Abbil-
dung 3.10, zeigt deutlich, dass in diesem Bereich kein einheitlich autoregressiver
Zusammenhang der Daten mehr gegeben ist.

Eine dhnlich umfangreiche Analyse der Lastverlaufe mit Hilfe der PACF
wiirde den Rahmen dieser Arbeit sprengen. Abbildung 3.11 zeigt zwei PACF
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Abbildung 3.9.: ACF, berechnet fiir alle Tage der zweiten der beiden Wochen
aus Abbildung 3.4 .

Verlidufe. Die Daten umfassen wie bei der ACF-Analyse einen Zeitraum von zwei
Wochen und die Berechnung der PACF' erfolgt ebenfalls riickwartig. Der obere
Verlauf ist fiir den Mittwoch aus der ersten der beiden Sommerwochen aus Ab-
bildung 3.2 ermittelt worden, der untere fiir den Mittwoch aus der zweiten der
beiden Winterwochen aus Abbildung 3.3. In beiden Abbildungen ist deutlich der
hohe Peak bei 96 Viertelstunden zu erkennen. Er kann bei jeder PACF-Analyse
identifiziert werden. Weitere Peaks in Intervallen von 96 Viertelstunden, wie im
Falle der ACF treten zwar auf, sind aber wesentlich geringer ausgepréagt als der
erste Peak und auch nicht regelméssig. Grund hierfiir ist die Eigenschaft der
PACF, nicht Mittelwerte von Korrelationen, sondern Korrelationen zwischen ein-
zelnen Punkten zu berechnen. Singulédre Effekte préagen somit deutlich jeden der
einzelnen PACF Verlaufe und erschweren die Ableitung allgemeiner Aussagen.
In [1] ist erwdhnt, dass, unter gewissen Voraussetzungen, die Werte der PACF
den Schitzwerten der autoregressiven Koeffizienten (3 des AR-Ansatzes entspre-
chen. Vorversuche ergaben zwar, dass dies im Fall der vorliegenden Arbeit nicht
zutrifft, die Vorgehensweise selbst gibt jedoch den Anstoss dazu, die klassische
autoregressive Struktur eines A R-Ansatzes abzuidndern. Gleichung 2.6 stellt eine
solche klassische Struktur dar. Hier werden alle Werte bis hin zu einem maxmi-
malen zeitlichen Lag p als autoregressive Groflen verwendet. Bei Beriicksichtigung
der dargestellten PACF-Verlédufe erscheint es jedoch sinnvoll, nicht alle Werte bis
hin zu einem Lag p, sondern nur isolierte Werte zu verschiedenen Lags p;, welche
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Abbildung 3.10.: ACF, berechnet fiir alle Tage der zweiten der beiden Wochen
aus Abbildung 3.6 .

sich durch deutlich ausgebildete Maxima hervorheben, als autoregressive Werte
zu beriicksichtigen. Solch ein Wert ist hier bei einem Lag von 96 Viertelstunden
gegeben. Zudem sollen Werte fiir einen zeitlichen Lag von einer Woche berticksich-
tig werden. Dies lésst sich mit den Ergebnissen der ACF-Ananlyse bergriinden.
Die Beriicksichtigung von Werten der angegbenen Lags ist auch die einzigste, in
Praxis anwendbare Methode. Zur Prognose des kommenden Tages sind die aktu-
ellsten, zur Verfiignung stehenden Daten, die, genau 96 Viertelstunden, also einen
Tag zuvor. Ein Vorgehen, bei dem alle Werte bis hin zu einem maximalen Lag in
den Prognosegleichungen verwendet werden, ist zum Beispiel in [3] dargelegt.
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PACF

Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il
96 192 288 384 480 576 672 768 864 960 1056 1152 1248 1344

Lag/ 1/4 h

PACF

_0.5 Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il
96 192 288 384 480 576 672 768 864 960 1056 1152 1248 1344

Lag/ 1/4 h

Abbildung 3.11.: Oben: PACF, berechnet fiir den Mittwoch der ersten der bei-
den Wochen aus Abbildung 3.2 . Unten: PACF, berechnet
fiir den Mittwoch der zweiten der beiden Wochen aus Abbil-
dung 3.3






4. Methodisches Vorgehen

Die in Kapitel 3 gewonnenen Erkenntnisse flielen in die Ableitung der notwendi-
gen mathematischen Modellgleichungen ein. In diesem Kapitel ist die schrittwei-
se Entwicklung der in dieser Arbeit realisierten Modelle beschrieben. Zwei ers-
te grundlegende Modelle bauen auf einem reinen AR-Ansatz auf. Beide konnen
nur Werktage prognostizieren, wobei eines der beiden zusétzlich adaptiv ist. Die
adaptive Vorgehensweise wird fiir alle weiteren Modelle beibehalten. Unter Ein-
beziehung nichtautoregressiver Einflussgrofien erfolgt der Schritt zu einem ARX-
Ansatz. Als solche Einflussgrofien gelten sowohl Abbildungskonstanten, welche
korrigierend auf die Abbildung von Werktagen wirken, als auch die Temperatur,
deren Einfluss in den weiteren Modellen optional beriicksichtigt werden kann.
Aufbauend auf dem ARX-Ansatz und unter Einbezug eines MA-Anteiles erfolgt
im letzten Schritt die Ableitung eines ARMAX-Ansatzes. Beide, der ARX- als
auch der ARMAX-Ansatz ermoglichen mittels separater Gleichungen die Pro-
gnose von Wochenend- und Feiertagen. Dabei kommt zusétzlich ein integratives
Verfahren zum Einsatz.

Der letzte Abschnitt dieses Kapitels widmet sich dem Aufbau und der Funk-
tonsweise des in der Programmiersprache MATLAB™ verfassten Skripts progno-
ser, welches sowohl den ARX- als auch den ARMAX- Ansatz enthélt.

4.1. AR(1)X-Ansatz

Als Grundlage fiir alle weiteren Ansétze dient der A R-Ansatz. Unter Beriicksich-
tigung der in Kapitel 3 gewonnenen Erkenntnisse sind folgende Punkte fiir die
abzuleitenden Modelle festzulegen:

e Tagtypenspezifische Unterteilung der Modelle: Fiir jeden der defi-
nierten Tagtypen ist ein separates Modell vorgesehen, wobei Feiertage wie
Sonntage behandelt werden und Briickentage ganz aus der Prognose ausge-
schlossen sind.

e Die autoregressive Struktur: Wie schon in Abschnitt 3.2 dargelegt, sol-

len in dieser Arbeit isolierte Werte verschiedener Lags p als autoregressive
Grossen beriicksichtigt werden. Jede Viertelstunde eines Werktages wird
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mit der gleichen Viertelstunde des Werktages zuvor und des Werktages ei-
ner Woche zuvor erklart. Ein Wochenendtag kann nur mit dem gleichen Tag
eine Woche zuvor erkléart werden, da der Tag zuvor einem anderen Tagtyp
entspricht.

Die Datenbasis: Bei der Prognose eines Tageslastverlaufes mit einem AR-
Ansatz sind zum Antrainieren der Prognosekoeffizienten {3 als auch fiir die
Prognose eines Tageslastverlaufes Basislastdaten notwendig. Diese Daten-
basis ist innerhalb von MATLAB™ als Matrix mit der Bezeichnung da-
ta_prog abgespeichert. Tabelle 4.1 zeigt ihren Aufbau. In jeder Zeile stehen
alle 96 viertelstiindlichen Mittelwerte der Last (p,,15) eines Tages. Die ers-
ten beiden Zeilen enthalten Parameter zur Identifizierung des Tagtypen. dy
beschreibt, mit Werten von 0 bis 6, welcher Wochentag vorliegt, wiahrend
ft, mit den Werten 0 und 7, und bt, mit Werten von 0 und 12, angeben,
ob der betreffende Tag ein Feier- beziehungsweis Briickentag ist. Die Werte
sind so gewéhlt, dass durch einfaches Addieren von dy mit ft, beziehungs-
weise bt jede mogliche Kombination erfasst werden kann. Um das Auslesen
der Daten bei einer Werktagsprognose zu erleichtern, sind in einer zweiten
Lastdatenmatrix mit der Bezeichnung data_wt_prog nur Werktage gespei-
chert.

Der Trainingsbereich: Damit wird der zeitliche Bereich bezeichnet, aus
dem die Daten zum Antrainieren der autoregressiven Prognosekoeffizien-
ten entnommen werden. Ein mdogliches Vorgehen ist, den gesamten hier zur
Verfiigung stehenden Datenzeitraum zur Berechnung der Prognosekoeffi-
zienten zu verwenden. Die Koeffizienten werden somit einmal fix ermittelt
und anschlieflend zur Prognose eines jeden Tages aus diesem Datenzeitraum
angesetzt. Auf diese Weise soll in dem ersten unten beschriebenen Modell
vorgegangen werden. Alle weiteren Modelle sind adaptiv. Hier werden die
Prognosekoeffizienten nicht fix, sondern bei jeder Prognose neu berechnet.
Der Trainingszeitraum fiir ein solches Vorgehen soll in dieser Arbeit auf
vier Wochen vor dem zu prognostizierenden Tag festgelegt werden. Diese
Wahl stellt einen Kompromiss zwischen einem moglichst grofien Zeitraum,
welcher die Robustheit der Prognosekoeffizienten gewéhrleistet, und einem
moglichst kleinen Zeitraum, zur besseren Abbildung der Kundenfluktuation
und anderer Schwankungseffekte, dar. Ein weiterer Punkt in Bezug auf den
Trainingszeitraum ist die gewiinschte Gleichférmigkeit der Daten. Feierta-
ge und Briickentage stellen Stérungen dar, welche bei der Prognose eines
Werktages die Robustheit der Prognosekoeffizienten beintriachtigen wiirden.
Aus diesem Grund werden alle Feier- und Briickentage durch Prognosen der
entsprechenden Werktage ersetzt und die so modifizierten Daten in einer
Matrix mit den Bezeichnungen data_wt_tr gespeichert. Aus ihr konnen an-
schliefend die Daten fiir das Training entnommen werden. Ersetzt man die
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Feier- beziehungsweise Briickentage mit den Werktagen einen Tag oder eine
Woche zuvor, so fithrt das zu schlechteren Ergebnissen. Dies haben Vorver-
suche ergeben.

Unter Beriicksichtigung dieser Punkte lésst sich ein erstes Prognosemodell mit
der Bezeichnung AR ableiten. Dieses Modell soll nur fiir Werktage gelten und
ist, wie schon erwihnt, nicht adaptiv. Das entsprechende MATLAB™ Skript ist
mit prognoser_pure_01 bezeichnet und im Anhang B enthalten. Als Modellansatz
ergibt sich folgende Gleichung;:

Un = Bo + Bl * Y(n—96) + 52 * Y(n—480) - (4.1)

Tabelle 4.1.: Struktur einer Lastdatenmatrix.

| ft/bt | dy | pmisa | pmis2 | - | Pmise | Tag |  Tagtyp
0 0 2878 2803 | ... 3607 Montag Werktag
0 1 3418 3350 | ... 3651 Dienstag Werktag
0 2 3499 3447 | ... 3492 Mittwoch Werktag
7 3 3296 3168 | ... 2879 Donnerstag Feiertag
12 4 2725 2692 | ... 3291 Freitag Briickentag
0 ) 3171 3027 | ... 2889 Samstag Wochenendtag
0 6 2854 2811 | ... 3072 Sonntag Wochenendtag

Zur Berechnung der unbekannten Prognosekoeffizienten 3 miissen die Orginalda-
ten aus der Datenbasis entsprechend den Vorgaben zur autoregressiven Struktur
in Form eines linearen Gleichungssystemes, dhnlich wie in Gleichung 2.6, gebracht
werden. Zur Losung dieses Gleichungsstemes dient das Least-Squares Verfahren
(vergleiche Gleichung 2.5). Anschlieflend 148t sich eine Prognosegleichung fiir den
zu prognostzierenden Tageslastverlauf § = (91, ..., %os) formulieren:

y=e-fo+Y: p (4.2)

Da die Werte fiir Training und Prognose aus den Matrizen data_wt_tr und da-
ta-wt ausgelesen werden, entspricht ein Lag von 480 Viertelstunden (fiinf Tage)
in Gleichung 4.1 den Werten der vorangehenden Woche. Aus den prognostizierten
Daten ¥ und den Originaldaten y errechnen sich der Prognosefehler u und somit
alle statistischen MaBzahlen.

Das zweite Modell mit der Bezeichnung AR2 beriicksichtigt wiederum nur
Werktage, basiert aber jetzt auf einem adaptiven Vorgehen. Die Gleichung fiir
den Modellansatz ist identisch mit dem des ersten Modells. Da die Prognosekoef-
fizienten jetzt aber nicht mehr einmal fix, sondern fiir jede Prognose eines Tages
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neu berechnet werden miissen, ist in dem entsprechenden Skript mit der Bezeich-
nung prognoser_pure_2 eine Schleifenstruktur notwendig. Der adaptive Trainings-
zeitraum umfasst wie schon erwdhnt vier Wochen, also zwanzig Werktage.

Als néchstes soll die Ableitung eines ARX-Modelles (Bezeichnug ARX) be-
schrieben werden. In diesem Modell werden zusétzlich berticksichtigt:

e Die Abweichungen der Verldufe von Montag und Freitag vom Verlauf der
anderen Werktage.

e Die Prognose von Wochenentagen und Feiertagen.
e Der Einfluss der Temperatur.

Der gesamte ARX-Ansatz, inklusive der Prognose von Wochenendtagen, Feierta-
gen und einer optionalen Beriicksichtigung der Temperatur ist in dem Skript pro-
gnoser integriert, welches sich im Anhang B befindet. Im Folgenden wird erértert,
auf welche Weise die oben genannten Punkte in den Modellansatz integriert sind.

Wie schon in Kapitel 3.1 erwédhnt, unterscheiden sich auch verschiedene Werk-
tage beziiglich des Lastnachfrageverlaufes. Montag und Freitag weichen vom Ver-
lauf der anderen Werktage ab. Durch die Verwendung autoregressiver Daten
einer Woche zuvor koénnen die beiden Abweichungen zwar abgebildet werden,
verfilschen aber trotzdem die Koeffizienten (3 aus Gleichung 4.1 . Zur Korrektur
dienen spezielle Konstanten. Diese nehmen entweder den Wert 1 oder 0 an und
werden auch als Dummys bezeichnet.

J— 0 inalftiv (4.3)
1 aktiv

Folgende Tagesabbildungen sind zu beachten:
e Montag auf Dienstag: Abbildungsdummy dps.p;-
e Donnerstag auf Freitag: Abbildungsdummy dp,z;.
e Freitag auf Montag: Abbildungsdummys dg,a70.01 und dg,az0.02-

Die Abbildung von Freitag auf Montag muss von zwei verschiedenen Abbildungs-
dummys {ibernommen werden, da fiir die Nacht nach unten und fiir den Nachmit-
tag nach oben korrigiert werden muss. In Abbildung 4.1 ist das Prinzip dargestellt.
Hier ist schematisch die Abbildung jedes einzelnen Werktages dargestellt. Die
Kennzeichnung mit einem X gibt an, ob ein Dummy fiir die jeweilige Werktags-
abbildung relevant ist. Darunter sind die Dummys als Vektoren dargestellt. Zu
erkennen ist, dass ein Dummy nicht bei der Abbildung jeder der 96 Viertelstunden
eines Tages aktiv ist, sondern nur in dem zeitlichen Bereich, in welchem korri-
giert werden muss. Die Festlegung der jeweiligen zeitlichen Bereiche erfolgt durch
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Abbildung 4.1.: Prinzip der Abbildungskonstanten.

grafische Auswertung der entsprechenden Tageslastverlaufe, wie Abbildung 3.5
verdeutlicht.

In Abbildung 4.1 ist mit Z,,.4ns5, NOch eine weitere neu eingefithrte Abbil-
dungskonstante dargestellt. Sie wirkt auf die Abbildung von Freitag auf Montag
ein und ist wie folgt definiert:

(4.4)

. — J YSonntag Abbildung Freitag auf Montag
meanso 0 sonst

Mit dieser Konstanten soll eine Niveauangleichung an den Sonntag ermoglicht
werden, welche ja von sich aus nicht als autoregressive Grofle in die Abbildung
eingeht. Im Gegensatz zu den Dummys ist ,,cqns, liber den ganzen Bereich der
entsprechenden Tagesabbildung aktiv.
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Der Ansatz aus Gleichung 4.1, erweitert durch die genannten Punkte, lautet:

gn = ﬁO + 61 * Y(n—96) + ﬁQ * Y(n—480) + ﬁmeanSo * TmeanSo
+ Bumopi - drmopi + Bporr * dpoFr

+ Brrao.01 - Arrdto01 + Brrrooz - dprazo.o2 (4.5)

Um die Dummys innerhalb von MATLAB™ zug#inglich zu machen, werden sie
in Form einer Matrix mit der Bezeichnung d_wt abgespeichert. Fiir das Training
kann diese Matrix, entsprechend den Anforderungen umgeformt und in das linea-
re Gleichungssystem, zur Berechnung der Parameter B, eingefiigt werden. Fiir
die Prognose hingegen ist nur das Auslesen der entsprechenden Zeile aus d_wt
notwendig. Die genaue Funktionsweise der hierfiir notwendigen Algorithmen ist
dem Skript prognoser im Anhang B zu entnehmen.

Die neu eingefithrten Abbildungskonstanten sind noch fiir einen weiteren Fall
von Bedeutung. Tritt in einer Woche ein Feiertag auf, so hat dies Folgen fiir
die Prognose der anschliefenden Werktage. Hier konnen zwei Fille unterschieden
werden:

e Der Tag zuvor war ein Feiertag. Als Konsequenz verhélt sich der zu progno-
stizierende Tag wie ein Montag, das heifit, das Minimum in der Nacht liegt
wesentlich niedriger als normal. Um dies zu beriicksichtigen, wird der Ab-
bildungsdummy FrMo_01 - und bei Bedarf auch FrMo_02 - in die Progno-
segleichung eingefiihrt. Zusétzlich wird die Konstante x,,cans, verwendet,
nur dass in diesem Fall der Mittelwert des jeweiligen Feiertages eingesetzt
wird.

e Der Tag zwei Tage zuvor war ein Feiertag. Wie oben erldutert, verhélt sich
ein Werktag, welcher einem Feiertag folgt, wie ein Montag. Fiir die Prognose
des zweiten Tages nach einem Feiertag mufl also der Abbildungsdummy
MoDi mit verwendet werden.

Da alle Koeffinzieten fiir Dummys und fiir die Konstante x,,cqnso bei jedem
Trainingszyklus bestimmt werden, ist das geschilderte Verfahren ohne weiteres
moglich. Alle denkbaren Konstellationen sind im Skript prognoser mittels Fall-
unterscheidung beriicksichtigt.

Fiir Wochenendtage ist, wie schon erwihnt, ein eigener Ansatz vorgesehen.
Dieser lautet:

Yn = Bo+ B - Yn—672) - (4.6)

Die Daten fiir Training und Prognose zur Bestimmung eines Wochenendtages
werden aus den Matrizen data_tr und data_prog ausgelesen, ein Lag von 672
Viertelstunden (entspricht sieben Tagen) beriicksichtigt also den entsprechenden
Wert eine Woche zuvor. Der Trainingszeitraum umfafit auch hier vier Wochen,
wobei jedoch nur die vier entsprechenden Samstage beziehungsweise Sonntage
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zdhlen. Das Vorgehen zum Antrainieren der Koeffizienten und der anschlielen-
den Prognose ist identisch zum Vorgehen bei einem Werktag. Die Prognose eines
Feiertages erfolgt in Bezug auf Training und Prognose wie die eines Sonntages.
Dies ist unter Beriicksichtigung der in Kapitel 3 gewonnenen Erkenntnisse ge-
rechtfertigt.

Bei der Prognose von Wochenend- und Feiertagen mit dem bis hier geschil-
derten Verfahren ergibt sich ein Problem. Es kommt zu Spriingen in den Ergeb-
nissen, das heifit, die Differenz zwischen dem Wert der ersten Viertelstunde des
zu prognostizierenden Tages, zum Beispiel eines Samstages und der letzten Vier-
telstunde des vorherigen Tages, in diesem Fall eines Freitages, ist wesentlich zu
grof}. Ein Grund fiir diese Spriinge ist die Tatsache, dass ein Wochenendtag mit
einem Tag eine Woche zuvor erklért wird. Es fehlt also der Bezug zum vorherigen
Tag. Der Versuch, durch eine Abbildungskonstante, &hnlich wie in Gleichung 4.4
definiert, einen Niveauangleich zu erreichen, erwies sich in Vorversuchen als un-
tauglich. Anstelle dessen dient ein Differenzenverfahren zur Behebung des Effek-
tes. Wie in Kapitel 2 dargelegt, werden bei einem Differenzenverfahren nicht die
einzelnen Datenpunkte prognostiziert, sondern die Differenzbetriage zwischen ih-
nen. Um nach einer erfolgreichen Prognose den gewiinschten Tageslastverlauf zu
erhalten, miissen die einzelnen Differenzen wieder aufaddiert werden. Startwert
fiir ein solches Aufaddieren ist der Wert der letzten Viertelstunde des vorherigen
Tages (im Falle des oben genannten Beispieles wire dies der Freitag). Durch die-
ses Ankniipfen an den letzten Wert des vorherigen Tages werden Spriinge in den
Ergebnissen vermieden.

Der letzte im ARX-Ansatz enthaltene Punkt ist die Beriicksichtgung des Ein-
flusses der Temperatur. Innerhalb des Skriptes prognoser ist das Einbeziehen der
Temperatur als Option vorgesehen. Folgende Punkte werden festgelegt:

e Der Einfluss der Temperatur wird nur fiir den Zeitraum zwischen 22.00
Uhr und 5.00 Uhr morgens beriicksichtigt, und auch nur dann, wenn der
Mittelwert der Tagestemperatur unter 15 °C' liegt.

e Als Werte gehen die Differenz des Mittelwertes der jeweiligen Viertelstunde
zum Wert 15 °C' ein.

Die Vorgehensweise, den Einfluss der Temperatur nur in der kalten Jahreszeit in
die Prognose mit einzubeziehen, geht aus den in Kapitel 3 gewonnenen Erkennt-
nissen hervor. Die genauen Werte fiir den Zeitraum und die Schwellentemperatur
ergaben sich in einem Expertengespréch. Die oben genannten Punkte lassen sich
mit folgendem Ausdruck in die Gleichungen 4.5 und 4.6 integrieren:

et Premp - 9 - (4.7)

Dabei gilt
Ty = dlg : (1971 — 15 OC) (48)
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und

(4.9)

5 1 9 < 15°C V ne[22.00,5.00]
v 0 sonst

Die Temperaturdaten sind wie die Lastdaten in einer Matrix mit 96 Datenpunk-
ten pro Tag und Zeile gespeichert. Die Bezeichnung dieser Matrix lautet temp_wt.
Fiir Training und Prognose wird aus dieser Matrix ausgelesen und die Daten nach
obigen Kriterien gefiltert und umgeformt.

4.2. AR(I)MAX-Ansatz

Der MA-Ansatz baut vollstdndig auf dem in Abschnitt 4.1 abgeleiteten ARX-
Ansatz auf. Der zeitliche Lag ¢ des MA-Anteils wird genauso wie der des AR-
Anteils gewéhlt. Fiir die Prognose eines Wochentages ergibt sich somit

Jn = Po+ P - Y(n—96) + By Y(n—480) + Bs - U(n—96) + By Ugn—agoy + ... (4.10)
fiir die eines Wochenendtages
G = Bo+ 51 - Y(n—672) T By Un—672) T - - - (4.11)

Das Antrainieren der unbekannten Koeflizienten B verlauft im Prinzip genau
wie im Falle des ARX-Ansatzes, es muss aber ein anderes Berechnungsverfahren
gewahlt werden. Wie schon in Kapitel 2.2 erldutert, sind die Gleichungen 4.10
und 4.11 durch den im vorhinein unbekannten Prognosefehler u,, nicht linear.
Das hierfiir ebenfalls in Kapitel 2.2 beschriebene Verfahren der Minimierung des
negativen Log-Likelyhood wird in MATLAB™ mit Hilfe der internen Funktion
FMINSEARCH gelost. FMINSEARCH bestimmt die Parameter 3 und u mit
Hilfe eines iterativen Suchverfahrens und unter Vorgabe von Startwerten derart,
dass die Funktion S(3,u) (siche Gleichung 2.24) minimal wird. Fiir die Prognose
selbst kann der sich fiir den Traningsbereich ergebende Fehler u als Eingang in
den Prognosegleichungen 4.10 und 4.11 verwendet werden, diese Gleichungen sind
somit auf herkommlichen Wege losbar. Beim Losen der Trainingsgleichnungen
zeigt sich, dass FMINSEARCH keine optimale Losung findet. Die geschétzen
Lastverlaufe weichen drastisch von den Originalverldufen ab. Als Ursache wird
vermutet, dass die vielen Nullen, welche auf Grund der Abbildungskonstanten
im X-Anteil enthalten sind, dem Losungsalgorithmus Probleme bereiten. Aus
Zeitgriinden ist dieser Aspekt aber nicht weiter verfolgt worden, die Diskussion
von Ergebnissen eines ARMAX-Ansatzes kann im Rahmen dieser Arbeit somit
nicht erfolgen.

Als Abschluss dieses Abschnitts ist das bisher beschriebene Vorgehen bei Trai-
ning und Prognose, sowohl fiir den ARX- als auch fiir den ARMAX-Ansatz !, in
Abbildung 4.2 nochmals schematisch dargestellt.

!Die Beriicksichtigung eines MA-Anteils ist neben der Beriicksichtigung des Temperaturein-
flusses als weitere Option im Skript prognoser integriert.
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Abbildung 4.2.: Trainings- und Prognoseprinzip.

4.3. Erklarungen zum Programm prognoser

Die genaue Funktionsweise des schon erwihnten MATLAB™ Skriptes progno-
ser, welches sowohl den ARX- als auch den ARMAX-Ansatz beinhaltet, soll in
diesem Abschnitt erldutert werden. Das Skript ist in mehrere Teile unterglie-
dert. Abbildung 4.3 gibt hierzu einen Uberblick. Der Hauptteil, prognoser_main,
iibernimmt mit 20 und ze die Zeilennummern der Datenmatrix data_prog, welche
den zu prognostizierenden Bereich eingrenzen. optl legt fest, ob ein MA-Anteil,
opt2, ob die Temperatur beriicksichtigt werden soll. In einer Schleife wird nun die
Prognose fiir jeden Tag des gewiinschten Bereiches abgearbeitet. Dafiir werden
die Werte von dy und ft bestimmt, um Aussagen iiber den Tagtypen treffen zu
konnen. In dem fiir den Tagtypen zusténdigen Trainingsskript werden dann die
Koeffizienten beta bestimmt. prognoser_main iiberpriift fiir jeden Tag, ob sich im
Trainingsdaten-Bereich ein Feiertag oder Briickentag befindet. Ist dies der Fall,
so wird dieser in Trainingslastdaten-Matrizen durch die Prognose eines normalen
Werktages ersetzt. Im Falle eines ARMAX-Ansatzes iibernimmt das Skript ari-
maz die Berechnung von beta, wobei zusétzlich der Prognosefehler des Trainings
err bestimmt wird. Jetzt kann in dem jeweiligen Prognoseskript der Lastver-
lauf fit des betrachteten Tages errechnet werden. Die einzelnen Verldufe werden
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Eingang: ze, zb, optl, opt2

ze, zb, dy, ft, optl, opt2
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_—-——
-

fit
errstatl errstat T l fit, org l fit, org
‘ prognoser_errstat‘ ‘ prognoser_plot | —

|

errstat.txt

‘ prognoser_(wt,woe,ft)_prog ‘

Abbildung 4.3.: Struktur des Skriptes prognoser.

sowohl zu einem Gesamtverlauf zusammengefiigt, als auch fiir die einzelnen Tag-
typen separat abgespeichert. Mit den Originaldaten wird ebenso verfahren. Auf
diese Weise ist es moglich, in prognoser_errstat die statistischen Maflzahlen fiir
den gesamten Bereich als auch nach den Tagtypen differenziert zu bestimmen. Die
statistischen Mafizahlen werden zur Weiterverarbeitung als Textfile gespeichert.
Das Skript prognoser_plot gibt den Verlauf von originalen und prognostizierten
Daten grafisch am Bildschirm aus (Abbildung 4.4). Dabei wird zusétzlich eine
Darstellung gewéhlt, bei der die Originaldaten iiber den geschétzten aufgetragen
werden. Auf diese Weise lassen sich gut Abweichunugen in einem bestimmten
Groflenbereich der Daten erkennen.
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Abbildung 4.4.: Grafische Ausgabe von prognoser_plot.






5. Ergebnisse und Diskussion

In diesem Kapitel sollen die Prognoseergebnisse, welche anhand der verschiedenen
Modelle ermittelt worden sind, miteinander verglichen und diskutiert werden. In
den folgenden Diagrammen ist lediglich der mape als zu vergleichende statistische
Mafzahl angegeben; er wird in der Praxis am haufigsten fiir Vergleiche verwendet,
wahrend die anderen Mafizahlen entweder keine anderen Aussagen liefern oder
wie der mbe in den meisten Féllen als Null angenommen werden kénnen. Eine
vollstandige Auflistung aller gewonnenen Ergebnisse ist in Anhang A gegeben.

Wie schon in Abschnitt 4.2 erwahnt, liegen fiir den ARMA X-Ansatz keine Er-
gebnisse vor. In Tabelle 5.1 sind alle fiir die Diskussion der Ergebnisse relevanten
Modelle und deren Eigenschaften aufgelistet.

Tabelle 5.1.: Modelliibersicht.

AR1 AR2 ARX ARXTe

adaptives Training Nein Ja Ja Ja
Abbildungskonstanten Nein Nein Ja Ja
Wochenend- /Feiertagsprognose Nein Nein Ja Ja
Temperatureinfluss Nein Nein Nein Ja

Folgende Punkte sollen untersucht werden:
e Das adaptive Traingsprinzip
e Die Abbildungskonstanten
e Die Beriicksichtigung der Temperatur
e Die Tagtypen

Zur Untersuchung der beiden ersten Punkte werden die Prognoseergebnisse von
ARI-, AR2- und ARX-Ansatz miteinander verglichen. Prognostiziert wird ein
Zeitraum vom 1. Juli bis 30. April. Dabei wurden nur Werktage beriicksich-
tigt, da die ersten beiden Modelle keine Wochenend- und Feiertage prognosti-
zieren konnen. Wie in Abbildung 5.1 deutlich zu erkennen ist, ergeben sich fiir
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mape / %

AR1 AR2 ARX

Abbildung 5.1.: Vergleich der Prognoseergebnisse der grundlegenden Modell-
ansatze.

den ARX-Ansatz die besten Ergebnisse. Der direkte Vergleich der beiden adap-
tiven Modellanséitze AR2 und ARX zeigt, dass die Abbildungskonstanten des
X-Anteils die Prognoseergebnisse wesentlich verbessern. Dass der nicht-adaptive
AR1-Ansatz gegeniiber dem adaptiven AR2-Ansatz deutlich bessere Resultate
liefert, hat zwei Ursachen. Zum einen stehen zur Berechnung der Prognosepa-
rameter im nicht-adaptiven Fall Daten eines Zeitraums von fast einem Jahr zur
Verfiigung und nicht nur, wie im adaptiven Fall, von vier Wochen, was sich we-
sentlich auf die Robustheit der Parameter auswirkt. Zum anderen wird im Falle
des AR1-Ansatzes der Zeitraum, welcher zur Berechnung der Parameter verwen-
det wird, auch prognostiziert. Dieses Vorgehen ist jedoch unrealistisch, da in der
Praxis die zu prognostizierenden Daten zum Zeitpunkt der Vorhersage noch un-
bekannt sind. Ob das adaptive Vorgehen im Fall der Kundenfluktuation, welche
sich durch Spriinge in den Lastnachfragedaten bemerkbar macht, Vorteile bringt,
kann nicht geklédrt werden. Die hier verwendeten Lastdaten weisen keine solchen
Spriinge auf.

Als néchstes soll der dritte Punkt untersucht werden. Abbildung 5.2 kann
entnommen werden, inwiefern sich die Beriicksichtigung des Temperatureinflus-
ses auf die Prognoseergebnisse auswirkt. Dargestellt sind Ergebnisse, einmal mit
(ARXTe-Ansatz), und einmal ohne Beriicksichtigung der Temperatur (ARX-
Ansatz). Prognostiziert wird jeweils ein Zeitraum der warmen Jahreszeit (1.Juli
bis 31.August) und der kalten Jahreszeit (1.Februar bis 31.Mérz). Fiir den Be-
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reich der kalten Jahreszeit fiithrt eine Beriicksichtigung der Temperatur nur zu
einer leichten Verbesserung in den Prognoseergebnissen. Fiir den der warmen
Jahreszeit ist sogar eine geringfiigige Verschlechterung der Resultate zu beobach-
ten. Dies lésst sich damit begriinden, dass in der warmen Jahreszeit die Kriterien
fiir die Beriicksichtigung der Temperatur, wie in Gleichung 4.9 formuliert, nur
selten erfiillt sind. Infolgedessen besteht der Vektor mit den Werten der Tem-
peratur hauptséchlich aus Nullen. Das lineare Gleichungssystem zur Berechnung
der Prognoseparameter wird somit schlechter losbar, da sich der Rang der Glei-
chungsmatrix verringert. MATLAB™ reagiert in diesem Fall mit der Ausgabe
von Fehlerwarnungen. Vermieden werden kann dies, indem in Bereichen héherer
Temperatur auf die optionale Temperaturberiicksichtigung verzichtet wird. Ein
modellinternes Abbruchkriterium, welches fiir die oben geschilderten Bedingun-
gen automatisch das FEinbeziehen der Temperatur in die Prognosegleichungen
verweigert, ist fiir diese Arbeit nicht realisiert worden, liasst aber deutlich bessere
Ergebnisse erwarten. An dieser Stelle ist darauf hinzuweisen, dass die Prognose-
ergebnisse fiir die kalte Jahreszeit im Vergleich zu denen der warmen Jahreszeit
noch nicht zufriedenstellend sind, wobei davon auszugehen ist, dass in einem ver-
feinerten Verfahren zur Beriicksichtigung der Temperatur noch weiteres Potential
zur Verbesserung liegt. Denkbar ist, die Temperatur auf eine grundsétzlich an-
dere Art in die Gleichungen einzufiigen, Anregungen hierzu sind zum Beispiel
in [4] gegeben. Zudem ist es, gerade in der kalten Jahreszeit, notwendig noch
weitere duflere Einflussgrofien, wie zum Beispiel die Helligkeit, in den X-Anteil
der Modells zu integrieren.

Zur Betrachtung des letzten Punktes, des Vergleichs der Prognoseergebnisse
fiir die verschiedenen Tagtypen, dient Abbildung 5.3. Prognostiziert wird, der Be-
reich vom 1.Juni bis zum 31.Juli mit Hilfe des ARX-Ansatzes. Wie unzweifelhaft
zu erkennen ist, sind die Ergebnisse fiir Wochenend- und Feiertage noch nicht zu-
friedenstellend sind. Die Ergebnisse fiir Werktage hingegen liegen deutlich unter
4% mape. Die Fehlerverteilung fiir die einzelnen Werktage in Abbildung 5.3 ist
zufillig. Dies kann den detaillierten Ergebnisauflistungen in Anhang A entnom-
men werden. Grund fiir die schlechten Ergebnisse bei Wochenend- und Feiertags-
prognose ist die adaptive Struktur des Modells. Zur Berechnung der Prognosepa-
rameter stehen in diesem Fall nur Orginaldaten eines Zeitraums von vier Tagen
zur Verfiigung (vergleiche Abschnitt 4.1). Dies verringert die Robustheit der Pro-
gnoseparameter B Um fiir die Wochenend- und Feiertagsprognose einen gleich
groBen Datenumfang wie bei der Prognose von Werktagen zur Berechnung der
Prognoseparameter zur Verfiignung zu haben, miisste der adaptive Trainingszeit-
raum auf 20 Wochen ausgedehnt werden. Die Vorteile eines adaptiven Modells,
sich an verdnderliche Bedingungen anpassen zu konnen, sind in diesem Fall jedoch
nicht mehr gegeben, da zu weit auf die Vergangenheit zuriickgegriffen wird.

Zusétzlich zu den oben genannten Punkten soll abschlielend die Prognose ei-
niger Beispielwochen aus Kapitel 3 diskutiert werden. Abbildung 5.4 zeigt den
originalen und den mit dem ARX-Ansatz geschéitzten Verlauf der beiden Bei-
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I 1.Feb bis 31.Marz T_=3,2°C
[ 1ulbis31.Aug T _=18,0°C

mape / %

ARX ARXTe

Abbildung 5.2.: Vergleich der Prognoseergebnisse einmal ohne und einmal mit
Beriicksichtigung der Temperatur.

spielwochen aus Abbildung 3.2. Deutlich zu sehen sind die grofen Abweichungen
fiir die Wochenendtage. Speziell fiir die Néachte zwischen Freitag und Samstag, be-
ziehungsweise Samstag und Sonntag sowie fiir die Samstag Nachmittage wird nur
eine geringe Ubereinstimmung der Verldufe erreicht. Bei den Werktagen ist diese
Ubereinstimmung gréfer. Wesentliche Abweichungen sind fiir den Freitag und
den Dienstag der zweiten Woche zu erkennen, welche in ihren Originalverldufen
unerwartet niedrig sind. Zusétzlich sind Abweichnungen fiir die Nachmittags-
verldufe und die Mittagsspitzen zu erkennen. Um die hier aufgezdhlten Abweich-
nungen zu eliminieren, ist es notwendig, die jeweiligen Ursachen, zum Beispiel fiir
die oben erwihnten, unerwartet niedrigen Verlaufe, zu ermitteln. Anschlieend
muss, moglichst iiber duflere Einflussgréfien, eine Beriicksichtigung dieser Ursa-
chen in die Prognosegleichungen integriert werden. Dies gilt insbesondere fiir den
Bereich um Weihnachten herum. In Abbildung 5.5 ist die Prognose der beiden
Wochen aus Abbildung 3.6 zu sehen. Wie schon in Kapitel 3 erwéhnt, ldsst sich
dieser Bereich kaum prognostizieren. Wie bei der Problematik der Briickentage
ist zur Erstellung spezieller Prognosemodelle fiir diesen Bereich die Analyse einer
wesentlich umfangreicheren Datenmenge notwendig.

Abschlielend ist zu sagen, dass das in dieser Arbeit vorgestellte ARX-Modell
in Verbindung mit dem adaptiven Prognosevorgehen das grofite Potential bietet,
um im Rahmen weiterer Arbeiten ausgebaut zu werden.
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Abbildung 5.3.: Vergleich der Prognoseergebnisse fiir verschiedene Tagtypen,
berechnet mit dem ARX-Ansatz.
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Abbildung 5.4.: Prognose der Beispielwochen aus Abbildung 3.2, berechnet mit
dem ARX-Ansatz (mape: 2,82%).
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Abbildung 5.5.: Prognose der Beispielwochen aus Abbildung 3.6, berechnet mit
dem ARXTe-Ansatz (mape: 10,36%).



6. Zusammenfassung und Ausblick

Um die elektrische Lastnachfrage seitens der Verbraucher vorhersagen zu koénnen,
werden in dieser Arbeit, auf der Grundlage des autoregressiven Ansatzes (AR-
Ansatz), verschiedene Prognosemodelle abgeleitet. Um sich verénderlichen Bedin-
gungen, zum Beispiel durch Kundenfluktuationen im liberalisierten Strommarkt
verursacht, anpassen zu konnen, kommt in einigen der Modelle ein adaptives
Prognosevorgehen zum Einsatz. Alle Modellansétze sind innerhalb der Program-
mierumgebung MATLAB™ als ausfiihrbare Skripte realisiert.

Das Prinzip des autoregressiven Ansatzes ist es, den zukiinftigen Verlauf ei-
ner gewiinschten Zielgréfle, hier der elektrischen Lastnachfrage, mit Hilfe des
vergangenen Verlaufs dieser Gréfle zu bestimmen. Um festellen zu kénnen, wel-
che Werte der Vergangenheit wichtig fiir die Berechnung des zukiinftigen Verlaufs
sind, werden die Daten mit Hilfe von Analysefunktionen auf Autokorellation hin
untersucht. Das Ergebnis dieser Datenanalyse geht ein in die Bestimmung der au-
toregressiven Struktur der Modelle. Dabei wird bewusst von der klassischen Vor-
gehensweise, alle vergangenen Werte bis hin zu einem maximalen zeitlichen Lag
Pmae i den Gleichungen zu beriicksichtigen, abgesehen. Anstelle dessen werden
nur einzelne, isolierte Werte zur Berechnung des zukiinftigen Verlaufs verwendet.
Um neben den autoregressiven noch weitere duflere Einflussgréofien beriicksichti-
gen zu kénnen, werden die Modelle um einen X-Anteil erweitert (ARX-Ansatz).
Der X-Anteil beinhaltet sowohl die Temperatur als auch spezielle Abbildungs-
konstanten zur Beriicksichtigung charakteristischer Tageslastverlaufe. Ein inte-
gratives Verfahren (/-Anteil), welches die Daten vor der weiteren Verwendung
differenziert, wird nur bei der Prognose von Wochenend- und Feiertagen verwen-
det. Die Erweiterung der Modelle um einen MA-Anteil, welcher Prognosefehler
der Vergangenheit als weitere Eingangsgrofien in das Modell einfiihrt, ist zwar
als Modell realisiert, die nichtlinearen Gleichungen koénnen jedoch mit dem hier
verwendeten, MATLAB™-internen Loésungsalgorithmus nicht zufriedenstellend
gelost werden.

Die Ergebnisse machen folgendes deutlich:

e Die in dieser Arbeit eingefithrten Abbildungskonstanten verbessern die Er-
gebnisse im Falle eines adaptiven Prognosevorgehens erheblich. Ob das ad-
aptive Vorgehen speziell die oben angesprochene Kundenfluktuation abbil-
den kann, ist nicht geklart, da sich in den hier verwendeten Daten keine
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Anzeichen auf solche Fluktuationen, in Form von Spriingen, feststellen las-
semn.

Die Beriicksichtigung der Temperatur fiihrt bei der Prognose von Tagen der
kalten Jahreszeit zu leicht verbesserten Prognoseergebnissen. Das Verfah-
ren zur Beriicksichtigung der Temperatur muss aber noch weiter verfeinert
werden. Ebenfalls vorzunehemen ist eine Erweiterung des X-Anteils durch
weitere Einflussgroflen, wie zum Beispiel die Helligkeit. Beide Punkte bieten
noch viel Potential, die bisher noch nicht ausreichenden Prognoseergebnisse
fiir die kalte Jahreszeit weiter zu verbessern.

Werktage lassen sich mit dem hier vorgestellten A RX-Modell zufriedenstel-
lend abbilden. Die Prognose von Wochenend- und Feiertagen muss noch
verbessert werden. Grund fiir die schlechten Ergebnisse ist die adaptive
Struktur des Modells, welche fiir die Berechnung des zukiinftigen Verlaufs
eine zu geringe Datenbasis liefert. Fiir Briickentage konnte kein Prognose-
modell erstellt werden, da sich zu wenig Beispieltage in dem zur Verfiigung
stehenden Datensatz befanden.

Abschlieflend ist zu sagen, dass das in dieser Arbeit vorgestellte ARX-Modell,
in Verbindung mit einem adaptiven Prognosevorgehen, im Vergleich zu den an-
deren Modellen die besten Ergebnisse liefert. Dieses Modell ist somit am besten
geeignet, weiter ausgearbeitet zu werden.



A. Ergebnisse

7“2 mbe mape maxape rmse maxae
%] [%%] %] %] [MW] [MW]
Prognoseergebnisse zu Abbildung 5.1
AR1  91.59 6.26-10"%  4.01 63.23 241.61 1812.24
AR2  85.28 —6.93-107% 4.92 119.41 331.70 2644.65
ARX  93.37 2.03-107*  3.38 55.07 214.39 1579.70

Prognoseergebnisse zu Abbildung 5.2

ARX (1.Februar bis 31.Mirz)

Mo 78.52 4.26 -1072 5.38 20.37 314.37 849.09
Di 88.85 2.88-1072 3.14 14.70 188.77 553.93
Mi 89.57 —2.88-1071 2.44 13.67 177.52 638.94
Do 94.39 —9.14-1071  1.72 9.73 117.63 469.36
Fr 82.43 —-1.25 3.60 15.86 210.34 556.31
Sa 23.95 —3.77 7.46 31.64 354.05 1042.85
So 61.62 —4.95 7.78 27.94 313.00 755.32
Ft 0 0 0 0 0 0

Ges 89.59 —1.30 4.46 31.16 251.94 1042.85
ARX (1.Juli bis 31.August)

Mo 96.68 5.09-10"1  3.36 13.28 172.86 489.87
Di 97.35 —6.43-1071  2.75 12.52 130.79 404.39
Mi 98.80 495-101  1.78 8.12 88.04 247.76
Do 98.94 —3.48-1072  1.59 6.24 82.44 273.97
Fr 96.21 —2.04-1071 2.64 10.70 143.33 483.57
Sa 84.24 9.08 - 1072 4.03 13.83 145.83 446.82
So 77.81 —2.96 5.71 24.90 169.48 469.63
Ft 0 0 0 0 0 0

Ges 97.65 -1.68-1071 3.13 24.90 137.46 489.90
ARXTe (1.Februar bis 31.Mérz)

Mo 78.58 1.48-1071 5.33 20.22 313.93 840.49
Di 88.90 9.26-1072  3.09 14.92 188.36 558.21
Mi 89.33 —2.25-1071 251 13.67 179.52 638.82
Do 94.65 —8.51-1071 1.67 9.80 114.87 472.76
Fr 83.10 —1.78 3.56 15.40 206.27 540.21
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r? mbe mape maxape  rmse mazxae

%] %] %] %] [MW] [MW]
Sa 47.42 —1.24 6.12 25.06 294.39 825.98
So 81.45 —7.05-10"% 5.10 21.05 217.57 671.45
Ft 0 0 0 0 0 0
Ges 91.62 —5.06-10"%  3.90 25.06 226.03 840.50
ARXTe (1.Juli bis 31.August)
Mo 96.62 6.11-1071 3.40 13.25 174.29 488.92
Di 96.95 —2.80-1071  3.02 12.12 140.20 391.57
Mi 98.53 6.82- 1071 1.20 9.84 97.56 351.93
Do 98.24 4.45-1071 2.11 11.55 106.47 334.65
Fr 96.01 —7.44-107%2 2.75 10.69 146.09 483.57
Sa 83.97 9.68 1071 4.10 13.83 147.09 446.82
So 75.21 —1.66 5.82 25.15 179.14 556.90
Ft 0 0 0 0 0 0
Ges  97.41 1.70-1071  3.31 25.15 144.46 556.90
Prognoseergebnisse zu Abbildung 5.3
Mo 98.53 —1.11-107" 2.22 10.12 119.47 375.39
Di 96.58 —1.29-1071  3.04 22.02 156.66 739.56
Mi 97.96 4.94-1071 1.99 16.64 117.24 520.30
Do 99.10 2.23-1072 1.39 5.30 77.16 273.97
Fr 97.48 —8.65-1071 2.11 10.70 120.95 449.90
Sa 81.12 —2.02 4.45 16.43 165.38 427.68
So 77.80 —2.36 5.81 26.20 178.05 502.04
Ft —14.62 —10.41 12.31 34.81 411.13 784.80
Ges 97.44 —7.54-1071 3.24 34.81 153.32 784.80
Prognoseergebnisse zu Abbildung 5.4
Mo 99.24 —2.85-10"1 1.55 7.12 86.93 264.49
Di 96.93 -9.07-107t 3.12 6.89 147.32 300.31
Mi 99.41 —5.54-1072 1.24 6.34 64.27 178.74
Do 99.30 —9.15-1071  1.28 4.24 68.35 188.39
Fr 93.57 —2.92 3.37 10.70 186.08 449.90
Sa 88.52 —2.47-1071 357 10.80 127.55 291.65
So 80.83 —9.60-10"t 5.59 19.26 165.83 375.46
Ft 0 0 0 0 0 0
Ges 98.21 —9.06-1071 2.82 19.26 128.98 449.90
Prognoseergebnisse zu Abbildung 5.5
Mo 54.75 8.11 10.24 35.07 529.84 1215.63
Di 92.26 —2.29 4.12 11.57 196.18 376.19
Mi 36.82 —1.39 7.91 19.08 365.79 807.67
Do —119.70  —12.76 14.32 55.07 638.75 1579.70
Fr 31.34 5.37 8.84 27.75 361.24 940.64
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7'2 mbe mape maxape rmse marae

[%] [%] [%] [%] [MW] [MW]
Sa —282.21 11.38 19.86 35.73 761.44  1381.41
So  66.11 ~6.35 7.22 20.13 235.79  478.95
Ft 0 0 0 0 0 0

Ges 03.44 3.55 10.36 55.07 482.10 1579.70







B. Source Codes
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checkdata
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function checkdata(y);
96%%%%6%%%%6%%%%%%%%%%%%6%6% %% %%e%6%%%%6% % %% % %% %% %% %66 %% %% %% % %% % % %% % % %%
% Funktion berechnet die Autokorrelatonsfunktion ACF und die partielle Auto-
% korrelationsfunktion PACF fur einen ubergebenen Datenvektor y bis zum
% maximalen Lag von (n-1)
9%%%%%6%6%%%%%%%%%6%6%%%%% %% % %6%6%6%% %% % % %%6%6%6%% %% % % % %6%6%6%%%%% % % %%6%6%% %% %% % %%6%%% %% %% % %%
n = size(y,2);
my = mean(y);
s = zeros(n n);
for j 0: (n 1)

for i =1:(n-j ; o

en s @, (J+l)) (@, 1) - my) .* (y(@L,i+j) - my);
end
acv = sum(s) ./ n; %AutoCoVariance(Function)
acf = acv ./ acv(l,1); %AutoCorrelationsFunction
9%%%%%6%6%%%%%%%%%6%%%%%%%% % %6%6%6%%% %% % % %6%6%6%%% %% % % %6%6%6%%% %% % % %%6%%%% %% % % %%%% %% %% % % %%
% Abspeichern der acf.
9%%%%%6%6%%%%%%%%%6%6%%%%%%% % %6%6%6%% %% %% %%6%6%6%% %% % % % %6%6%6%% %% % % % %6%6%6%%% %% % % % %% %% %% %% % %%
save acf acf
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
% Einlesen der Sample AutoCoVarianceMatrix (ACV).
% [In der Literatur grolles Tau]
96%%%%6%%%%6%%%%%%%%6%% %% %%6%6% % %e%6%%%%6%% %% % %% %% %% % Ye%6% %% %% %6 %% %% % % %% % %%
ACV1 = zeros(n,n);
for i = 0:(n-1)

dia(l1, (i+1)) = acv(l,

ACVLI((i+1),(i+1):n) z acv(l 1:(n-1));

end
ACV2 = ACV1*;
ACV3 = diag(dia);

ACV = ACV1 + ACV2 -ACV3;
B B B R R R R R A A A A A A e e
% Bildung der Sample AutoCorrelationsMatrix (ACF). [In der Literatur R]
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
ACF = ACV ./ acv(l,1
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
% Berechnung der *"Yule-Walker estimators' [in der Literatur groRBes Phi] aus
% den Yule-Walker Gleichungen in Matrix Form. Die "Yule-Walker estimators"

% sind Schatzer fur die partielle Autokorrelationsfunktion (PACF).

% [in der Literatur kleines Alpha]

96%%%%6%%%%6%%%%6%%%%%% %% %%%6% % %e%%%%%6%% %% % %% %% %% %% %Ye%6% % %%6% % %% % %% %% %% % %%
acfp(l ) = acf(1,2:n);

acfp = acfp”;

ACFp = ACF;

ACFp(:,n) = [1;

ACFp(n,:) = [1;

pacf = (|nv(ACFp)*acfp)"

pacf = [1 pacf]; %Einfligen des Wertes fir den Lag 0 (pacf(0))
9%%%%%6%6%%%%%%%%%6%6%%%%%% %% %6%6%6%%%%% % %%6%6%6%% %% % % % %6%6%6%%%%% % % %6%6%6%% %% % % % % %% %% %% %% % %%
% Abspeichern der pacf.
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
save pacf pacf



50

ANHANG B. SOURCE CODES

B.2.

prognoser_pure(1l



ANHANG B. SOURCE CODES

51

LoNouAWNER

prognoser _pure01

% Skript zur Prognose der el ektrischen Tagesl ast nachfrage von Verktagen.

% Grundl egendes Model | ist ein AR-Ansatz.

Model | i st nicht adaptiv.

% Laden der

Dat en.

| oad data_wt _trai

% Ei nl esen der

Dat en.

y = reshape((data_wt _trai (6:260, 3:98))"
reshape((data_wt _trai(5: 259 3: 98))
reshape((data_wt _trai(1:255,3:98))"

x2

,1,24480) " ;
, 1,24480) " ;
, 1, 24480)"

% Zusammenf assung des |inearen und des autoregressiven Teils zus Matrix X

= [ones(24480,1) x1 x2];

% Regr essi on.

beta = X\ vy;

% Prognose.

reshape((data_wt _trai (20:259,3:98))"
reshape((data_w _trai (16:255,3:98))"
= [ones(23040, 1) x1 x2];

bet a;

X *

fit;

.1, 23040) ' ;
"1, 23040) "

% Spei chern der

Er gebni sse.

save fit fit
save org org



52

ANHANG B. SOURCE CODES

B.3.

prognoser_pure(2



ANHANG B. SOURCE CODES

53

e
RPOOONOUIAWNER

[y
N

e
abw

: functlon prognoser pure02(zb ze)

009696066 %Y % Y YUY

: % Skrlpt zur Prognose der elektrlschen Tageslastnachfrage von Werktagen.

% Grundlegendes Modell ist ein AR-Ansatz.
% Parameter: ze: Begin Prognosebereich (Zeilennummer in data_prog. mat)

Prognosebereich (Zeilennummer in data

% zb: Ende _prog.mat) .
: %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

% Laden der benodtigten Datenmatrizen
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
load data_wt_tr;

load data_wt_prog;

L A A A A A A AV LV P T LA PR A L A AV AV VL LT VP L PRV TR TV VAV VL VL LTI VE VR PRV PEVES

% Elnlesen der Orglnaldaten in Vektor

org.
= %%%%%%%%%%%%%%%%% %% % %% %% %% %% %% % %% % %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %% %% % %% %% % %% % %% % %% %

org = data_wt_prog(zb:ze,3:98);

org = reshape(org ,1, (((ze zb)+1)*96))

% Start der Prognose Schleife.

96%%6%%6%%6%% %% %% %% Y% Yo% 9% Y% Yo% e a% 6% %% Y% %% Y% Yo% Y% Y% Yo% e Y% %% % %% %% %% Yo% Y% Y% Y% 6% %% %

fit = [];

for i = zb :
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
% Berechnung des Koeffizientenvektors beta durch lineare Regression
% in einem Datenzeitraum von vier Wochen.
%6%%%%6%%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6 6% %6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6 %% 6% 6% 6% 6% 6% %% %% %% %% %%
y = (reshape((data_wt_tr((i-15):(i-1),3:98))",1,1440))";

(reshape((data_wt_tr((i-16):(i-2),3:98))" l 1440))"

x2 (reshape((data_wt_tr((i-20):(i-6),3:98))",1,1440))";

X = [ones(1440 1) x1 x2];

beta = X \

% Prognose elnes Tages

%6%%%%6%%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6% 6% 6% %6%6%6%6%6%6 6% %% 6% 6% 6% 6% 0% 6% %6% 6% 6% 6% %

x1 = (data_wt_tr((i-1),3:98))";

X2 = (data_wt_tr((i—S),3:98))';

= [ones(96,1) x1 x2];
fitl = (X * beta)";
fit = [fit fitl];

end

O OR OO 0RO OAOAOA A0 OAOAOAUAO VA DAOAOA DA OAOAOA DAL A0 OAOAOAUAOADAAOA DAV VA0 OAOAOA MO0 0ROV OAO DA AOA ARV OA A DAOAD,

: % Speichern von fit und org.

g
90%%Y%%%% %% %% %% %% Y% Yo% %% %% %% %% %% %% %% Y% Y% Yo% Yo% Yo% Yo% %% %% %% %% %% Y% Y% Y% Yo% Yo% %% %% %% % %%
save fit fit

: save org org
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function prognoser_main(zb,ze,optl,opt2)

96%%%%%%6%%%6%%%%6% %% %%%6% % %% %% %%% % %%% %% %% % %6%6% % %% % %% %% %% % %% %% % %% % %%
% Skript zur Prognose der elektrischen Tageslastnachfrage. Grundlegendes

% Modell ist ein ARX-Ansatz. Erweiterung Uber opt-Parameter.

% Parameter: ze: Begin Prognosebereich (Zeilennummer in data prog.mat).

% zb: Ende Prognosebereich (Zeilennummer in data_prog.mat).
% optl: Beriucksichtigung eines MA-Anteiles (1=nein ; 2=ja).
% opt2: Bericksichtigung der Temperatur (l=nein ; 2=ja).

% Die Ergebnisausgabe erfolgt am Bildschirm. Ausgegeben werden statistische
% Masszahlen und ein Plot der Daten. Alle masszahlen werden in Textfile
% errstat.txt gespeichert, die Prognose- und die Originldaten jeweils in
% deb Datenvektoren fit.mat und org.mat.
90%%6%%%%%%%%%%%6%%%%% % %% %% %% %% %% %% %% %% %% %6% % %% %%%6% % %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% % %% % % %%
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
% Laden der orginal Daten aus data_prog.mat in Vektor org.
96%%%9%6%%%%%6%%%%6%%%%%%%%6%% %% % %% % %%% %% %% % %e%6% % %% % %% %% %% % % %% %% % % %% % %%
load data prog.mat;
org = data_prog(zb:ze,3:98);
org = reshape(org .1, ((ze zb)+1)*96);
orgMo =
orgDi
orgMi
orgDo
orgFr
orgSa
orgSo
orgFt = [];
96%%%%%6%%%%6%%%%6%%%6%6%%%%6%% %% % %% %% %%6% %% %%6%6% %% % %% % %% % %% % % %% %% % %% % %%
% Start der Prognoseschleife.
90%%6%%%%%%%%%%%%%%%% % %% %% %% %% %% %% % %% % %%% % %e%% % %e%% % %% %% %% %% % %% % %% % %% % % %% % % %%
fit = [1;
fitMo = [];
fitDi
fitMi
fitDo
fitFr
fitSa
fitSo
fitFt [1:
for 1 = zb : ze
96%%6%%%6%%%%6%%%%6% % %% % %% %% %% %% %% % %% %%6%6% % Ye%6% %% %% %% % %% %% % %% % %% % %% % %%
% Ermittlung der Zeilennummer in data_wt_prog.mat (bzw. _tr.mat) und
% err_wt.mat fur den ARMAX Ansatz.
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
z = (Floor(i/7) * 5) + (i - (Floor(i/7) * 7
B B B T T Y A Y A Ity A Y At S S
% Test ob im Trainingszeitraum ein Feiertag/Sondertag vorliegt, und
% Beseitigung dieses Feiertages in den Trainingsmatrizen
% data_wt_tr.mat und data_tr durch eine fiktive Wochentagsprognose.
969%696%6%%6%% %% %% % %% %696 %6%6%6%6%6%%6%6% %66 % %6 % Yo% YoY% YoY% %66 %% Y666 Yo% T %% %% %%
load data_tr;
load data wt_tr;
fixtest = sum(data_tr((i-28):(i-1),2));
if fixtest > 0
k = find(data_tr((i-28):(i-1),2));
isave = 1;
for j 1 : (size(k,1))
i = isave - 28 - (kg,1) - 1));
dy data_tr(l 1);
[beta] = prognoser_wt_trai(dy,i,z,optl,opt2);
[fitl] = prognoser wt_prog(beta, dy,l z,optl,opt2);
data_tr(i,3: 98) fitl;
data_tr(i,2) = 0;
data_wt_tr(z,3:98) = fitl;
data wt_tr(z,2) = 0;
save data_tr data_tr;
save data_wt_tr data_wt_tr;

end
1 = Isave;

end
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
% Uberprifung Wochentag <=> Wochenende, Feiertag <=> kein Feiertag
% anhand der Werte dy und ft in Datenmatrix data_prog.mat
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
dy = data prog(i,1l);
Tt = data_prog(i,2);
switch (ft+dy)
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96%%6%%%6%%%%6%%%%6%%%6%6%%%%%% %% %% %% %% % %% %%6%6% %6069 % %% % %% % %% %% % %% % %66 % % %66 % % %%
% Wochentag, kein Feiertag
96%%6%%%%%%%%%%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% % %%% % %% %% %% %% %% %% %% %% % %% % %% % % %% % % %%
case {0,1,2,3,4%}
L R A A T A A I A It S S D e
% Ermittlung des Koeffizentenvektors beta fur die Prognose von
% Wochentagen.
96%%%%%6%%%%%%%%%%%%%% %% %% %% %% % %% % % %% % % %%% % %% %% %% %% %% %% %% %% % %% % % %% % % %%
[beta,err] = prognoser_wt_trai(dy,i,z,optl,opt2);
B T L TR T A TR A A T A A A A Y S S S S
% Start der Prognose fir einen Wochentag.
9%6%%%%%%%%%%%%%%%%%% %% %% %% %% % %% % % %% % % %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% % %% % % %% % % %%
[fitl] = prognoser_wt prog(beta,err,dy,i,z,optl,opt2);
T T R el A A A Tt A T A A S S S S S
% Einlesen der Daten in fit* und org* in Abhangigkeit vom Tagwert.
96%%6%%%6%%%%6%%%%6%% %% %% %% %% %% %% %% %%%6% % %%6% % %% % %% % %% % % %% % %% % %% % %%

switch dy

case 0
orgMo = [orgMo data_prog(i,3:98)];
fitMo = [fitMo fitl];

case 1
orgDi = [orgDi data_prog(i,3:98)];
fitDi = [fitDi fitl];

case 2
orgMi = [orgMi data prog(i,3:98)];
fitMi = [fitMi fitl];

case 3
orgbDo = [orgDo data_prog(i,3:98)];
fitDo = [fitho fitl];

case 4
orgFr = [orgFr data_prog(i,3:98)];
FfitFr = [fitFr fitl];

end
9%%%%%6%6%%%%%%%%%%%6%%6%6%% %% %% %% %% %% %% % %% % %% %%%%%6%%% % % %% % %%%%% %% %% % % %% %%%%%
% Wochenende
9%%%%%%6%6%%%%%%%%%%%6%6%6%6%% %% %%%%%%%6%6% %% % %% %% %%%%6%6%6%% % % % %% %%%%%6%% %% % % %% % %% %%
case {5,6}
9%%%%%%%6%%6%%%%%%%%%%%6%6%%%% %% %% %%%6%%6%6%% %% %% %% %% %% 6% %% %% %% %%%% %% %% % %% %%
% Ermittlung des Koeffizentenvektors beta fur die Prognose von
% Wochenenden.
9%%%%%%6%6%%%6%%%%%%%%%%6%6%% %% %%%%%%%6%%6%%% %% %% %%%6%%6% %% % % %% %% %%%% %% %% % %% %%
[ err] = prognoser_woe_trai(i,optl,opt2);
T BT T T YT A A R A It A O G I O
% Start der Prognose fir Samstag bzw. Sonntag.
9%%%%%%6%6%%%%%%%%%%%%%6%%% %% %%%%%%%6%%6%%% %% %% %%%%%6%% %% % %% %% %%%% %% %% % % % %%
[fitl] = prognoser_woe_prog(beta,err,i,optl,opt2);
T B e R T T T e A R Y
% Einlesen der Daten in fit* und org* in Abhangigkeit vom Tagwert.
9%%%%%%6%6%%%%%%%%%%%%%6%%% %% %% %%%%%6%6% %% % %% %% %%%%%6%% % % % %% %% %%6%%6%6% %% % % %% %

switch dy

case 5
orgSa = [orgSa data prog(i,3:98)];
fitSa = [fitSa fitl];

case 6
orgSo = [orgSo data_prog(i,3:98)];
fitSo = [fitSo fitl];

end
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
% Feiertag
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
case {7,8,9,10,11}
B A A A A A It A I S S D S
% Ermittlung des Koeffizentenvektors beta fur die Prognose eines
% Feiertages
e e T A I A
[beta,err] = prognoser_ft_trai(dy,i,optl,opt2);
B B T T T T A A Tt A A A A A I S S D S
% Start der Prognose fiUr einen Feiertag.
96%%%%%6%%%%%%%%%%%%6%%%%%% %% % %% % %%6% % %%6% % %% %% %% %% % %% % %% % %% %% %%
[fitl] = prognoser_ ft prog(beta,err,dy,i,optl,opt2);
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
% Einlesen der Daten in fitFt und orgFt.
B B B R e e T e Y R T
orgFt = [orgFt data_ prog(i,3:98)];
FfitFt = [fitFt fitl];
96%96%%%6%%%%6%%%%6%%%%6%% %% % %% %% % %% % %% %% % Ye%6% %% % %% % %% %% % %% % %% % %% % %%
% Bruckentag/Sondertag
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155: 96%%6%%%6%%%%6%%%%6%%%%6%%%%%% %% %% %% %% % %% %%6%6% % Ye%6% % %% % %% % %% %% % %% % %% % %% % %%
156: case {12,13,14,15,16}

157: 96%%%%%6%%%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% % %% % % %6%% % %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% % %% % % %% % % %%
158: % Da zu wenige Bruckentage in den Daten vorhanden waren, wurde deren
159: % Prognose ausgenommen.

160: 96%6%%%%6%%%%6%%%%6%%%%%% %% % %% %% %% % %Y6%6% % %e%6% %% % %% % %% % %% %% % %% % %%
161: end fitl = data_prog(i,3:98);

162:

163: %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
164: % Schreiben der Prognosedaten in den Vektor fit.

165: 96%%6%%6%6%%%%6%%%%6%%%%6%% %% %% %% %% %%6% % %% %% % Ye%6% % %06 % %% % %% % %% % %% % %% % %%
166: fit = [fit fitl];

167: end

168: %%%%%%%6%%%%6%%%%%%%%%% %% %% % %% %069 %606% %% % %% % %% % %% 6% % %69 % %e%6% % e%6% % %% % % %% %% %
169: % Ubergabe von fit und org an die Plotausgabe.

170z %%%%%%%6%%%%6%%%%6%%%%6%%%%%% %% %%%6% % %%6% % %%6%% %% % %% %% %% %% %% % %%6% % %% % %% %%
171: save fit fit;

172: save org org;

173: prognoser_plot(org, fit);

174z %%%%%%%%%%%6%%%%%% %% %% %% %%6%% %% %%6%6%%%%6%% %% % %% % %% %% %% % %06 % % %% % %% %%
175: % Berechnung und Ausgabe der differenzierten Fehlerstatistik.

176: %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
177: [errstat] = prognoser_errstat(org,fit);

178: errstatGes = errstat;

179: disp (° D)

180: disp (" )

181: if isempty(orgMo) ==

182: [errstat] = prognoser_errstat(orgMo, fitMo);

183: errstatMo = errstat;

184: disp ("Fehlerstatistik fir Montage:*)

185: disp (* )

186: disp (7 mbe mape maxape )

187: disp (errstatMo(l 1:4))

188: disp (7 mse maxae*®)

189: disp (errstatMo(l 5:6))

190: disp (7 )

191: else

192: errstatMo = zeros(1,6);

193: end

194: if isempty(orgDi) == 0

195: [errstat] = prognoser_errstat(orgDi,fitDi);

196: errstatDi = errstat;

197: disp ("Fehlerstatistik fur Dienstage:*")

198: disp (" )

199: disp (7 r2 mbe mape maxape )

200: disp (errstatDl(l 1:4))

201: disp (7 mse maxae*®)

202: disp (errstatDl(l 5:6))

203: disp (* )

204: else

205: errstatDi = zeros(1,6);

206: end

207: if isempty(orgMi) ==

208: [errstat] = prognoser_errstat(orgMi,fitMi);

209: errstatMi = errstat;

210: disp ("Fehlerstatistik fur Mittwoche:")

211: disp (" )

212: disp (7 r2 mbe mape maxape )

213: disp (errstatMi(1,1:4))

214: disp (7 rmse maxae*®)

215: disp (errstatMi(1,5:6))

216: disp (* )

217: else

218: errstatMi = zeros(1,6);

219: end

220: if isempty(orgbDo) ==

221: [errstat] = prognoser_errstat(orgDo, fitDo);

222: errstatDo = errstat;

223: disp ("Fehlerstatistik fur Donnerstage: ")

224: disp (" )

225: disp (7 mbe mape maxape )

226: disp (errstatDo(l 1:4))

227: disp ( maxae*®)

228: disp (errstatDo(l 5:6))

229: disp (* )

230: else

231: errstatbDo = zeros(1,6);
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232: end

233: if isempty(orgFr) ==

234: [errstat] = prognoser_errstat(orgFr,fitFr);

235: errstatFr = errstat;

236: disp ("Fehlerstatistik fir Freitage:*)

237: disp (7 )
238: disp (" r2 mbe mape maxape )
239: disp (errstatFr(1,1:4))

240: disp (" rmse maxae”)

241: disp (errstatFr(1,5:6))

242: disp (* )
243: else

244: errstatFr = zeros(1,6);

245: end

246: if isempty(orgSa) ==

247: [errstat] = prognoser_errstat(orgSa,fitSa);

248: errstatSa = errstat;

249: disp ("Fehlerstatistik fir Samstage:*)

250: disp ( )
251: disp (* r2 mbe mape maxape )
252: disp (errstatSa(l,1:4))

253: disp (" rmse maxae*®)

254: disp (errstatSa(l1,5:6))

255: disp (* )
256: else

257: errstatSa = zeros(1,6);

258: end

259: if isempty(orgSo) == 0

260: [errstat] = prognoser_errstat(orgSo,fitSo);

261: errstatSo = errstat;

262: disp ("Fehlerstatistik fir Sonntage:*)

263: disp (* )
264: disp (* r2 mbe mape maxape )
265: disp (errstatSo(1,1:4))

266: disp (" rmse maxae"®)

267: disp (errstatSo(1,5:6))

268: disp (* )
269: else

270: errstatSo = zeros(1,6);

271: end

272: if isempty(orgFt) ==

273: [errstat] = prognoser_errstat(orgFt,fitFt);

274: errstatFt = errstat;

275: disp ("Fehlerstatistik fir Feiertage:*)

276: disp (7 )
277: disp (* r2 mbe mape maxape ")
278: disp (errstatFt(1,1:4))

279: disp (" rmse maxae*®)

280: disp (errstatFt(1,5:6))

281: disp (* )
282: else

283: errstatFt = zeros(1,6);

284: end

285: disp ("Gesamte Fehlerstatistik®)

286: disp (" )
287: disp (" r2 mbe mape maxape )
288: disp (errstatGes(1,1:4))

289: disp (" rmse maxae")

290: disp (errstatGes(1,5:6))

291: disp (" -

2921 %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%6% %% % %% %% %%%6%6%%6% %% % %% %% %% %% % %% % %% %% %%6%6%%%6%% % % %% % %% %%

293: % Schreiben der errstat Daten in ein Textfile.

294 %%%%%%%%%%%%%6%%%%%%%%%%%%6%%% %% %% %%%%%%%6% %% % %% %% %% %% % %% % %% %% %%%6% %% %% % %% %% %% %%

295: errstat = [errstatMo” errstatDi" errstatMi® errstatDo” errstatFr" errstatSa” err v
statSo" errstatFt" errstatGes"]";

296: dlmwrite("errstat.txt”,errstat, "\t");



ANHANG B. SOURCE CODES

59

e
RPOOONOUIAWNER

[y
N

e
abw

functlon [beta err] prognoser wt tral(dy | 52, optl opt2)

00966060666 % Y%

: % Skrlpt zum Antralnleren der Prognoseparameter beta fur die Prognose eines

% Wochentages.

- %%%%%%%%%%%%%%% %% %% %% %% %% % %% % %% % %% % %% %% % %% % %% % %% % %% %% % %% % %% % %% %% % %% % %% % %% % %% % %% %% % %% %%
= %%%%%%%%%%%%% %% %% % %% %% %% %% %% % %% % %% %% %% %% %% % %% % %% % %% %% % %% % %% % %% % %% %% % %% %% % %% % %% %% % %% %%

% Einlesen der Datenmatrizen.

load data_wt_tr.mat

load d_wt.mat

load data_tr.mat

% Einlesen der Lastwerte.
%%%%%%%%%%%6%%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6 6% 6% 6% %6%6 6% 6% 6% 6% 0% %6 %6%6%6%6%6%6%6%6%6 %6066 %66 %6666 %% %% %% % %

H y = (reshape(data_wt_tr((z-15):(z-1),3:98)",1,1440))";

(reshape(data_wt_tr((z-16):(z-2),3:98)" 1 1440))~;

x2 (reshape(data wt tr((z 20) (z 6) 3 98) .1, 1440))

% E|nlesen der Durchschnittswerte fir Sonntage (exogene Grosse)

96%%6%%6%%6%% %% %% %% Yo% Y% 6% Y% Y6% 6% 6% %% Y% %% %% Yo% Y% Y% Yo% Y% 6% 6% %% Y% %% %% Yo% Yo% Y% Y% Y% 6% %% %% %% %% %% Yo%
xmeanSo = zeros(1440,1);

if dy ==

xmeanSo(1:96,1) = mean(data_tr((i-22),3:98));

xmeanSo(481:576,1) = mean(data_tr((i-15),3:98));

xmeanSo(961:1056,1) = mean(data_tr((i-8),3:98));

xmeanSo((((5-dy)*96)+1): ((6-dy)*96),1) = mean(data_tr((i-(dy+15)),3:98));

xmeanSo((((10-dy)*96)+1) : ((11-dy)*96),1) = mean(data_tr((i-(dy+8)),3:98));

g xmeanSo((((15-dy)*96)+1) : ((16-dy)*96) ,1) = mean(data_tr((i-(dy+1)),3:89));
en

O OA0A 0L OAOA0AOAOAOA ROV AOADAAO VA0 DAOAVA DA OO OAOAVAOAOAOA MOV OAOAOAAOA DA DAOAOA A0V OAOAOA A0 OA MOV OAAOA VAUV OAOAVA AV UAOAOAUAOAVAOAOAOAD

% Einlesen der Abbildungsdummys (exogene Grossen).
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

: else

o d_wt_tr = [d_wt(((dy*96)+1):1440,:)" d_wt(1l:(dy*96), :

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
% Zusammenfigen der X Matrix mit linearem Teil, autoregresivem Teil und den exogenen

H % Grossen.

%%%%%%%%% %% %% %% %% %% 09%%%%%%%%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %%

[ones(1440 1) X1 x2 xmeanSo d | wt_tr];

0h06%%%Y 96096 % 006060606 Y %YL Y YUY YUY %% %

% Fallunterscheldung ob dle Temperatur als weltere exogene Grosse beruck3|cht|gt

: % werden soll (Variable opt2). Die Temperatur wird nur bericksichtigt, wenn die

% mittlere Tagestemperautr unter 15°C lag. Als exogene Grosse geht die Differenz der
% Temperatur zu 15°C in den Nacht- und morgenstunde

el
H %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

if opt2 == 2
load temp_wt.mat
xtemp = [1;
for j = (z-15):(z-1)
if temp_wt(j,97) < 15
xtempl = (temp_wt(j,1:96) - 15);
xtemp1(1,21:87) = zeros;

xtempl = zeros(1,96);

xtemp = [xtemp xtempl];
end
xtemp = xtemp*®;
X = [X xtemp];

end
= OR%%%% Y% %% %% %% 6% %% %% %% %% %% %% %% Y% Y% Yo% Yo% %% %% %% %% %% %% %% Y% Yo% Yo% Yo% Yo% Yo% %% %% %% % %% %% %% Y% %% %% Yo%

% Definition der Variablen err welche bei der Prognose mit MA Ansatz bendtigt wird.
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

s err =0;

%6%%%%%%%%6%%6%%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%696%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6 6% 6% %6666 %66 %66 %% %% %% %% %
% Fallunterscheidung ob beta mittels eines ARX oder eines ARMAX Ansatzes ermittelt

% werden soll (Variable optl).

96%%6%%6%%6%% %% %% %% %% 9% 6% 96% 6% %% %% Y% %% %% Yo% Y% Y% Y% Y% 6% 6% %% Y% %% %% Yo% Yo% Y% Y% Y% 6% %% %% %% %% %% Yo%
swutch optl

0690660960966 Y% YUY % YUY Y% Y Y Yo YUY % Y% Y%

% ARX Ans

: %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

case 1
%6%%6%6%6%6%6%%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%696%6%6%6%6%6%6%6%6%6 6% 6% %6%6%6%6 6% %6 %6666 %6 %% %% %% %% %% %
% Losung des Gleichungssystemes y = X * beta mit der nichtquadratischen Matrix X
% fur die lineare Regression.
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
beta = X \ y

r\nr\nnnl\nAr\l\nl\nl\nnnnnnnnnnnnnnnnnnnnAr\l\nl\nl\nnnnnnnnr\nr\nr\nnnnnnnAr\l\nnnnnnnnnnnnr\nnnnnnnn

: % ARMAX Ansatz

9%6%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% %% % %% % %% %% % %% %% %% %% % %% %% % %% % %% %% %% %% %% % %% % %%

: case 2

90%%9%%%%6%% %% %% 6% Yo% Yo% %% Yo% Yo% %% %% Y% Y% Y% Yo% Yo% Yo% Yo% Yo% %% %% Y% Y% Yo% Yo% Yo% Yo% %% %% %% %% % %% Y% %% %% Yo%
% Losung des Ansatzes mit Hilfe des ARIMAX Skriptes von Jan Derk Swider.

0%%% %% %% %% % %% %% % %% % %% % %% %% % %% % %% % %% %% % %% %% %% %% %% % %% % % % % %% %% % %% % %% % % % % A% % % %%
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% Neue Dat enzuwei sung.

X;
[1; % AR Anteil in x enthalten!

0 0T X

[96 480]:

% Definition der Startparaneter (¢ = 1).

paranmeter_0 = 1*ones((size(p,2))+(size(q,2))+(size(x,2))+1,1);

% Auf ruf der Funktion ARl MAX.

[ parameter,err] = arimax(p,d, g, paraneter_0,y, x);

% Unf or mung par aneter -> beta.

beta = [paraneter(4:6,1)' paraneter(2:3,1)' paraneter(7:(size(paranmeter,1)),1)']";
par anet er
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LoNouAWNER

function [fitl] = prognoser_wt_prog(beta,err,dy,i,z, optl,opt?2)

% Skript zur Prognose ei nes Wchent ages.

% Laden der Datenmatrizen.

| oad data_wt _prog. mat
| oad data_wt _tr. mat

| oad data_prog

|l oad d_wt. mat

% Ei nl esen der Variablen mt Untersuchung ob am Tag zuvor ober zwei Tage zuvor ein
% Fei ertag vorgel egen hat. Unterschei dung ob ARX ober ARMAX Mbdel | vorliegt mit hilfe
% der Vari abl en opt1.

if dy == % Fal | Mont ag

if data_wt_prog((z-1),2) == % Freitag war Feiertag
o = zeros(96,1);
d_w_prog = [o o d w(1:96,3) o];
xmeanSo = zeros(96 1);
xmeanSo(:, 1) = mean(data prog((l—l) 3:98)); %Mttelwert Sonntag
x1 = data wt _tr((z-2),3:98)"
x2 = data_wt_tr((z-5), 3:98)"
= [ones(96,1) x1 x2 Xmeanso d_wt _prog];

if optl == 2
xerrl err(1345: 1440, 1);

xerr2 ; err(1249:1344,1);
= [X(:,1:3) xerrl xerr2 X(:,4:8)];
end
el seif data_wt prog((z 2),2) == 7 % Donnerstag war Feiertag
o = zeros(9 ;

d_\M_prog = [o o d_wt(1:96,3) o];

xmeanSo = zeros(96,1);

xmeanSo(:, 1) = mean(data prog((l—l) 3:98)); %Mttelwert Sonntag
x1l = data wt_tr((z-3),3:9

x2 = data_wt_tr((z-5),3: 98)

X = [ones(96,1) x1 x2 xneanSo d_wt _prog];

if optl ==

xerrl = err(1153:1248,1);

xerr2 = err(961: 1056, 1);

X = [X(:,1:3) xerrl xerr2 X(:,4:8)];
end

el se % Kei ne F9| ertagspr obl emati k
d_w _prog d_wt(1:96,:);
xmeanSo = zeros(96 1);
xmeanSo(:, 1) = mean( dat a_prog((i-1),3:98)); % Mttelwert Sonntag
x1 = data_wt_tr((z-1),3:98)"';
x2 = data_wt_tr((z-5),3:98)"
X = [ones(96, 1) x1 x2 xmeanSo d_wt _prog];
if optl == 2

xerrl err(1345: 1440, 1) ;

xerr2 - err(961: 1056, 1) ;
= [X(:,1:3) xerrl xerr2 X(:,4:8)];
end
end
elseif dy == % Fal | Di enstag

if data_\M_prog((z 1), 2) == 7 % Montag war Feiertag
d_wt_prog = d_wt (1:96, :),
xmeanSo = zeros(% 1);
xmeanSo(:, 1) = rrean(data prog((l—l) 3:98)); %Mttelwert des Feiertages Mntag
1—dataw{ _tr((z-2),3:98)"
x2 = data_w _tr((z-6), 3 98)"
[ones(96 1) x1 x2 xneanSo d_wt _prog];

|f optl ==
xerrl = err(1249 1344,1);
xerr2 = err(865: 960, 1):

X = [X(:,1:3) xerrl xerr2 X(:,4:8)];
end

el se % Kei ne Fei ertagsprobl ematik
d_wt_prog = d_wt(97:192,:);
xmeanSo = zeros(96,1);
x1 = data_wt_tr((z-1),3:98)"
x2 = data_wt_tr((z-5),3:98)"
X = [ones(96,1) x1 x2 xmeanso d _wt _prog];
if optl == 2
xerrl = err(1345:1440,1);
xerr2 = err(961: 1056, 1) ;
= [X(:,1:3) xerrl xerr2 X(:,4:8)];
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170:

end
end

elseif dy == 2 % Fall Mttwoch

if data_wt_prog((z-1),2) == 7 % Dienstag war Feiertag (Spekul ation)
d_wt_prog = zeros(96,4);
xmeanSo = zeros(96 1);
xrreanSo( , 1) = rrean(data prog(l -1,3:98)); % Mttelwert des Feiertages D enstag
dataw{ _tr((z-2),3:98)"
x2 = zeros(96, 1);
X = [ones(96, 1) X1 x2 xmeanSo d_wt _prog];

if optl == 2
xerrl = err(1249:1344,1);
Xerr2 = zeros;
= [X(:,1:3) xerrl xerr2 X(:,4:8)];
end
el seif data_w _prog((z- 2) 2) == % Mont ag war Feiertag
dw _prog = d w(97:1 1)

xmeanSo = zeros(96, 1)

x1 = dataﬁmitr((z»l),s:%)',

x2 = data_wt_tr((z-5),3:98)"

X = [ones(96,1) x1 x2 xmeanSo d_wt _prog];

if optl ==

xerrl = err(1345: 1440, 1);

xerr2 = err(961: 1056, 1);

X = [X(:,1:3) xerrl xerr2 X(:,4:8)];
end

el se % Kei ne Fei ertagsprobl ematik
d_wt _prog = zeros(96,4);
xmeanSo = zeros(96,1);
x1 = data_wt_tr((z-1),3:98)"
x2 = data_wt_tr((z-5),3:98)"
X = [ones(96,1) x1 x2 xmeanSo d_wt _prog];

if optl == 2
xerrl err(1345:1440,1);
err(961: 1056, 1) ;

xerr2 =
X = [X(:,1:3) xerrl xerr2 X(:,4:8)];
end
end

elseif dy == 3 % Fal | Donnerstag

if data_wt_prog((z-1),2) == % M ttwoch war Feiertag
o = zeros(96,1);
d wt_prog = [o o d_wt(1:96,3) o];
xmeanSo = zeros(96,1);
xmaanSo( 1) = nean(data prog(l -1,3:98)); %Mttelwert des Feiertages Mttwoch
x1 = data wt tr((z 2),3:98)"
x2 = zeros(96, 1);
X = [ones(96, 1) x1 x2 xmeanSo d_wt _prog];
if optl == 2
xerrl = err(1249:1344,1);
xerr2 = zeros(96,1);
= [X(:,1:3) xerrl xerr2 X(:,4:8)];
end

el seif data_wt prog((z 2) 2) == 7 %Dienstag war Feiertag (Spekul ation)
d_wt prog—dwt( 192,:);
xmeanSo = zer os( 96, l)
x1 = data_\M_tr((z—l),S:QS)',
x2 = data_wt_tr((z-5),3:98)"
= [ones(96,1) x1 x2 xmeanSo d_wt _prog];
if optl == 2
xerrl = err(1345:1440,1);
xerr2 = err(961: 1056, 1);
= [X(:,1:3) xerrl xerr2 X(:,4:8)];
end

el se % Kei ne Fei ertagsprobl emati k
d_wt_prog = zeros(96,4);
xmeanSo = zeros(96,1);
x1l = datafvwftr((z-l),S:QS)';
x2 = data_wt_tr((z-5),3:98)"'
[ones(96 1) x1 x2 Xmeanso d_wt _prog];

|f optl ==
xerrl = err(1345. 1440, 1) ;
xerr2 = err(961: 1056, l);

X = [X(:,1:3) xerrl xerr2 X(:,4:8)];
end
end

elseif dy == % Fal | Freitag
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171:
172:
173:
174:
175:
176:
177:
178:
179:
180:
181:
182:
183:
184:
185:
186:
187:
188:
189:
190:
191:
192:
193:
194:
195:
196:

96%%6%%6%%6%% %% %% %% Y% 9% 9% Y% 6% 6% 6% %% Y% %% %% Yo% Y% Y% Y% 6% 6% 6% %% Y% %% %% Yo% Yo% Y% Y% Y% 6% %% % %% %% %% %% Yo%
if data wt_prog((z-2),2) == 7 % Mittwoch war Feiertag
o = zeros(96,1);
d_wt _prog = [d_ wt(385 480,1) d_wt(97:192,2) o o];
xmeanSo = zeros(96,1);
x1 = data_wt_tr((z-1),3:98)";
x2 = data_wt_tr((z-5),3:98)";
= [ones(96,1) x1 x2 xmeanSo d_wt_prog];
if optl == 2
xerrl = err(1345:1440,1);
xerr2 = err(961:1056,1);
X = [X(z,1:3) xerrl xerr2 X(:,4:8)];

end
%6%%%%6%%6%%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6% 6% 6% 96969696969 %6% 6% 6% 6% 6% 0% 6% 6% %6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6 %6666 %66 %% %% %% %% %
else % Keine Felertagsproblematlk

d_wt_prog = d_wt(385:480,:);

xmeanSo = zeros(96,1);

= data_wt_tr((z-1),3:98)";
x2 data_wt_tr((z-5),3:98)";
X = [ones(96 1) x1 x2 xmeanSo d_wt_prog];

if optl =
xerrl = err(1345 1440,1);
xerr2 = err(961:1056,1);

X = [X(:,1:3) xerrl xerr2 X(:,4:8)];
end
end

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %%

end
H %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
: % Fallunterscheidung ob die Temperatur als weitere exogene Grosse bericksichtigt
D% werden soll (Varlable opt2)

R0 66U Y% Y Ye% 000040 %% Y% Ye0 a6 Y YU YUY Y% Y% Y%

if opt2 =
load temp_wt.mat
if temp_wt(z,97) < 15
xtemp = (temp_wt(z,1:96))";
xtemp(21:87,1) = zeros;

xtemp = zeros(96,1);
end
X = [X xtemp];

: end

H %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
: % Prognose

H %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

fitl = (X * beta)";
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o %%%%

functlon [beta err] prognoser woe tral(l optl opt2)

0690660960966 Y Y6666 %% Y%

: % Skrlpt zum Antralnleren der Prognoseparameter beta fur die Prognose eines

% Wochenendtages.

- %%%%%%%%%%%%%%% %% % %% %% %% %% %% % %% % %% % %% %% % %% % %% % %% % %% %% % %% % %% % %% %% % % %% %% % %% % %% % %% %% % %% %%
- %%%%%%%%%%%%%%% %% % %% %% %% %% %% % %% % %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %% % %% % %% % %% % %% %% % %% % %% % %% %% % %% %%

% Laden der Datenmatrix

;55&u&;£;:£;j£;€vuvvvvvvuuuuuuuuuuuuuuuuuvuvuvvvvvvuuuuuuuuuuuuuuuuuvuvuvvvvvuuuuuuuuu
96%%6%%6%%6%%6 %% %% %% Y6% Y% 96969 Y% 6% 6% %% Y% %% %% Yo% Y% Y% Y% 6% 6% 6% %% Y% Y% %% Yo% Yo% Y% Yo% 6% 6% 6% % %% %% %% %% Yo%
% E|nlesen der Lastwerte.

y = (reshape((data tr((l 21) 7:(i-7),3: 98)) 1 288))"

x1 = (reshape((data_tr((i-28):7:(i- 14) 3: 98))' 1,288))";

B T e L e e o L e el

% Fallunterscheidung ob die Temperatur als weitere exogene Grosse berucksichtigt
% werden soll (Varlable opt2)

%%%%%%%%%%%%%6%%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%696%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%%6%6%6%6%6%6%6%6% %% %% %% %% %

if opt2 == 2
load temp.mat
xtemp =

[1:
for j = (i-21):7:(i-7)
if temp(j,97) < 15
xtempl = (temp(j,1:96) - 15);
xtemp1(1,21:87) = zeros;

xtempl = zeros(1,96);

en
xtemp = [xtemp xtempl];

end

xtemp = xtemp*®;

end
90%%%%%%6%% %% %% %% Y% % %% %% %% %% %% % Y% Y% Yo% Yo% Yo% %% %% %% %% %% %% Yo% Yo% Yo% Yo% Yo% %% %% %% %% % %% %% Y% %% %% Yo%

: % Definition der Variablen err welche bei der Prognose mit MA Ansatz bendtigt wird.

96%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% %% % %% % %% % %% %% % %% % %% % %% % %% %% %% % %% % %% % %% % %% %% % %% % %% % %% % %% %% % %% % %%
err

uu"uu"vu"vu"v_uvuvuvvvvu_vuuv"uv"uv"uu"uu"vu"_vu"vuvuvvvvvvuvv"uv"uv"uv"uu"uu"vu"vu"vuvuvvvvuvuuv"uv"uv"u

% Fallunterscheidung ob ein ARIX oder ein ARIMAX Ansatz verwendet werden soll

% (Varlable optl)
0

0060666 Y YUY Y YU YUY YU Y% Y Y% %% %

SWIt h o

optl
= %%%%%%%%%%%6%%%6%%%%%% %% % %% %% %% %% %% % %% % %% %% %% %% % %% %% % %% % %% %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% %% %% %% %%

% Fall ARIX.
96%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% %% % %% % %% % %% %% % %% % %% % %% % %% % %% %% % %% %% %% %% % %% %% % %% % %% % %% % %% %% % %% % %%

: case 1

%6%%%%6%%6%%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%696%696%6%6%696%6%6%696%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6 %6666 %660 %6%6 %% %% %% %% %% %

% Neuzuwelsung der Daten

g 080 OR 00O RO OROA U OATOAORS VIV

96%%%6%6%%%%% % %% A%%%6%6%6%6%%%6%% %% %I %% YoY% Y% %Y6%6% %% 96969 % Yo %% Yo% % Yo% % Y% % Y% % %% %% %% %% %% % %% %
= [data_tr(i- 22 ,98) y'1;

y = (diff(y))°;

x1 = [data_: tr(l -29,98) x17];
x1 = (diff(x1))";
X = [x1];
%6%%6%%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%%6%6%6%6%6%6%6% 6% %6%6%6%6 %6 %6666 %6 %66 %% %% %% %% %% %
% Anwendung elnes mod|f|Z|erten Temperaturverfahrens (Varlable opt2)
if opt2 == 2
if isequal(xtemp(1,1),0) ==
xtemp = [(temp((i- 22) 96) - 15) xtemp(1:287,1)"]1";
else
xtemp = [0 xtemp(1:287,1)"]";

end

X = [X xtemp];
end
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
% Losung des Gleichungssystemes.
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
beta = X \ y

% Fall ARIMAX Allgemeln Losung des Ansatzes mlt dem ARIMAX Skrlpt

% von Derk Jan Swide

: %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

case 2
%6%%%%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6 6% %% %% 6% 0% 0% %% 0% 6% %% %% %% %% %%
% Neuzuwelsung der aten.

[data_- tr((l 22) 98) y ]

(diff(y))”;

[data_ tr((l 29),98) x1°];

[CIRCIDI

[1; % AR- Anteil in x!

0; % diff schon erledigt!

[

0%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% % %% % % %% % %% %% % % % %% % %% % %% % %% % %% % % %% %% %% % %% % %% % %% % %% % %%

nwendung eines modifizierten Temperaturverfahrens (Variable opt2).

bR

RO OT X XK
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if opt2 == 2
if isequal (xtenp(1,1),0) == 0
xtenp = [(tenp((i-22),96) - 15) xtenp(1l:287,1)'];

xtenp = [0 xtenp(1:287,1)'];
d

X = [x xtenp'];
end

% Definition der Startparaneter (c = 1).

parameter _0 = 1*ones((size(p,2))+(size(q,2))+(size(x,2))+1,1);

% Auf ruf der Funktion ARl MAX.

[ parameter,err] = arimax(p,d, g, paraneter_0,y, X);

% Dat enzuwei sung.

beta = [paraneter(3,1) paraneter(2,1)]";
if opt2 == 2

beta = [beta' paraneter(4,1)]"';
end
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U666 % Y% Y%

functlon [f|t1] prognoser woe prog(beta err | optl opt2)

T % Skrlpt zur Prognose elnes Wochenendtages

96%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% % %% % %% % %% %% %% %% %% % %% % %% % %% %% % %% % %% % %% %

= %6%%%%%%%%%%%%6%% %% %% Y% Y% Y% Yo% Yo% %% %% %% %% %% Yo% Yo% Yo% Yo% Yo% %% %% %% %% Y% Y% Yo% Yo% %% %% %% % %%
: % Laden der Datenmatrizen
= %%%%%% %% %% %% %6%% %% %% Y% Y% Y% Yo% Yo% Yo% Y% Y6 %6 % %% %% Yo% Yo% Yo% Yo% Yo% Yo% Y% %% %% Y% %% Yo% Yo% %% %% %% % %%

load data_prog.mat

load data_tr.mat

96%%6%%6%%6%%6 %% %% %% %% Y% 9% Y% Y% 6% %% % %6% Y% %% Y% Yo% Y% Y% Yo% 6% % 6% %% %% %% %% Yo% Yo% Y% Y% 6% %% %
% leferenzenverfahren

060066 Y YUY % Y% Y Y Yo Y YUY

x1 = [data_tr((i- 8) 98) data __prog((i-7), 3 98)]
x1 = (diff(x1))";
DX =

x1];
%6%%%%%%%%6%%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6 6% 6% 0% 6% 6% Y% 6% %% %% %% %%
% Uberprufung ob ein ARIMAX Modell verwendet wird (Varlable optl).
if optl == 2
xerrl = err(193:288,1);
= [x1 xerrl];

end
T OR%%Y%6% %% %% %% 6% %% %% %% %% %% % %% Y% Y% Yo% Yo% %% %% 6% %% %% % Y% Yo% Yo% %% Yo% Yo% %% 6% %% % %% Y% Yo% %% %% Yo%

% Uberprifung ob die Temperatur beriicksichtigt wird
% (modifiziertes Verfahren/Variable o

pt2).
B G S L)

if opt2 == 2
load temp.mat
if temp(i,97) < 15
xtemp = [(temp((i-1),96) - 15) (temp(i,1:95) - 15)]*
xtemp(22:88,1) = zeros;
else
xtemp = zeros(96,1);

en
X = [X xtemp];

end

% Prognose.

96%96%%6%%6%% %% %% %% %% Y% 6% 9% Yo% Y% Ya% %% %% Y% %% Y% Yo% Y% Y% Yo% %% 6% %% %% %% %% Yo% Yo% Y% Y% 6% %% %

delta = (X * beta)~;

fitl = zeros(1,96);

: a = data_tr((i-1), 98)'

f|t1(1 1) = a + delta(1,1);
for j = 2:96

fitl(l,j) = fitl(l,(-1)) + delta(l,j);
end
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functlon [beta err] prognoser ft tral(dy | optl opt2)

06096666 %Y YeUYeU6Y6Y%Y6%Y% Y%

: % Skrlpt zum Antralnleren der Prognoseparameter beta fur die Prognose eines

% Feiertages.

= %%%%%%%%%%%%%%% %% %% %% %% % %% % %% %% % %% % %% % %% % %% % %% %% % %% % %% % %% % %% %% % %% %% %% %% % %% %% % %% % %%
- %%%%%%%%%%%%%%% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %% %% % %% % %% %% % %% %% %% %% %% % %% %% % %% % %% % %% %% %% %% %%

% Einlesen der bendtigten Datenfiles.

;55&u&5£5:£;76;£vuvvvvvvuuuuuuuuuuuuuuuuuvuvuvvvvvvuuuuuuuuuuuuuuuuuvuvuvvvvvuuuuu
96%696%6%6%%%6%%%0%% 96 %% Yo%% Yo% % Y% % YoY% 6% %6 %% %696 % %% %% Yo% %96 %% Yo% % YoY% Y% Y% Ye%6 %% %% %% %% % %6 %% Yo% % %% %%
% E|nlesen und leferen2|erung der Lastwerte

%0666 O R A A A VL VL VA VAT VL AV L VL VLYV VL VLT ETRY

y = reshape(data tr((l (dy+15)) 7:(i- (dy+1)) 3 98) 1 288)
y = [data_tr((i-(dy+16)),98) vy]-";

y = diff(y);

x1 = reshape(data_tr((i-(dy+22)):7:(i-(dy+8)),3:98)",1,288);
x1 = [data_tr((i-(dy+23)),98) x1]";

x1 = diff(x1);

96%696%6%6%%%6%% %% %I6%% Yo% % Yo% % %% % Y% %6%6 %6 %%Y6%6% %6 %% % Y% %96 %% Yo% % YoY% Y% Y% Y% %% 96%6% %% %% %o %% %% % % %% %
% Zusammenfassung der Matrix X mlt autoregressuvem Teil.

0, 0L0M0, 066666 Y% %Y 0060660660666 Y% Y% Y% Yo Yo%

X = x1;
= %%%%%%%%%%%%%%%%% %% % %% % %% % %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %% % %% %% %% %% % %% %% %% % %% %% %% %% %% % %% %

% Uberprifung ob die Temperatur als weitere exogene Grdsse bericksichtigt werden
% soll (modifiziertes Verfahren / Variable o

pt2).
B e E

if opt2 == 2
load temp mat
xtemp =

ory = (L (dy+15)) 7:G-(dy+1))
if temp(, 97)
xtempl = (temp(] 1:96) - 15);
xtempl(1,21:87) = zeros;
else
xtempl = zeros(1,96);
end
xtemp = [xtemp xtempl];
end
if isequal(xtemp(1,1),0) ==
. xtemp = [(temp((i- (dy+16)) 96) - 15) xtemp(1,1:287)]";
else
xtemp = [0 xtemp(1,1:287)]"

end
X = [X xtemp];

H end

%%%%%%%%%%%6%%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%696%696%6%6%6%6%6%6%6%6% 6% %6 %6 % 6% 6% 0% 0% 0% 6% 6% %% %% %% %%

% Deflnltlon der Varlablen err welche bel der Prognose mlt MA Ansatz benotlgt W|rd.

0 0L 0H0A0 0
96%%%%%%%6%6%%%%%%%%%%%% %% %%%6%%% %% %% % %% %% %% %6%6%6% %% %% %% % %% %% % %%6%6%% % %% % %% %% % % % %% %% % %% %

err = 0;
DT T YT TP AV IV YRIRY
% Fallunterscheldung ob ein ARIX oder ein ARIMAX Ansatz verwendet werden soll

% (Variable o

ptl).
B T B B B B A L A R A B o

switch optl
96%%9%%%% %% %% %% Y% I6% %% %% %% %% %% %% % %% Y% %% Yo% Yo% Yo% Yo% Y% %% %% %% Y% Yo% Yo% Yo% Yo% Yo% Y% 6% %% % %% Y% %% %% Yo%
1

% Fall ARIX.

O OAOAOAOAOAVAOAOAOLOAOAVAAOAOAAOAD 0RO OAVAOAOAVAOAOA ARV UAOAVAOAD, 0RO OADAOAAVAOAOAOAOAOAOAOAOLUAOADAOAD, 040
0% % %N NN NN NN %A% % %A% % % NN %N % %A% %A% N % %% % % NN A% N A% A% % %N W% %N N NN %N %N h% %%

case 1
% Losung des linearen Gleichungssystemes y = X * beta mit der
% nichtquadratischen Matrix X.
960%6%%66%% %% %6%6%%696%% %% % Yo% % 6% % Y% Y% % Y% 6%6% %6 Yo% % Yo %% Yo% % Yo% % Yo% 6% Y% Y% % Yo% %% %% Y% % % %% %o %%

beta = X \ y;
T OR%%6%%Y6% %% %% 6% %% %% %% %% %% %% Y% Y% %% Yo% Yo% Y% Yo% 6% %% %% %% Y% Y% %% Yo% Yo% Y% Yo% 6% %% %% % %% Y% %% %% Yo%

% Fall ARIMAX. Allgemein Losung des Ansatzes mit dem ARIMAX Skript von
% Derk Jan Swide
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
case 2
% Neuzuweisung der Daten.
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

X = X5

p = [; % AR-Anteil in x!_

d = 03 % diff schon erledigt!

q = [96];

"uvuuuuvuvuvuv"v 0 vuvuuuvuvuvuuuuvuvuvuv 0 vuvuuuv"uv"uv"uv"uu"uu"vu"vu"vu"v 0 vuvuuuv"u
% Def|n|t|on der Startparameter (c=1

RORRORORY T T TPV IRV IRIRY
parameter O = 1*ones((3|ze(p 2))+(S|ze(q 2))+(suze(x 2))+1 1)

YUY YAV hY

% Aufruf der Funktlon ARIMAX.
90%%%%%%%%6%% %% %% Y% Y% Y% Yo% Yo% Yo% Yo% Y% 6% %% %% Y% Yo% Yo% Yo% Yo% Yo% Yo% Yo% Y% %% Y% Y% Y% Yo% Yo% %% %% %% %% %
[parameter err] = arlmax(p d g, parameter 0,y,X);

%6%%%%6%%6%%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%696%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6 6% 6% %% %% 6% 6% 0% 0% 0% 6% %% %% %% %% %%

% Datenzuweisung.
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: end

beta = [paraneter(3,1) paraneter(2,1)]"
if opt2 == 2

beta = [beta' paraneter(4,1)]"';
end
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functlon [futl] prognoser ft prog(beta err dy,l optl opt2)

nnr\nr\ RR0606 060666 % Y% Y% %Y

: % Skrlpt zur Prognose elnes Felertages

96%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% %% %% %% %% %% % %% % %% % %% %% %% %% %% % %% % %% % %% %% % %% % %% % %% %

= %6%%%%%%%%%%%%6%% %% %% Y% Y% Yo% Yo% Yo% %% %% %% %% %% Y% Yo% Yo% Yo% Yo% %% %% %% %% Y% Y% Yo% Yo% %% %% %% % %%
: % Laden der Datenmatrizen
= %%%%%% %% %% %% 6% %% %% Y% Y% Y% Yo% Yo% Yo% Y% Y% %% %% Y% Yo% Yo% Yo% Yo% Yo% %% %% %% Y% Y% Yo% Yo% %% %% %% % %%

load data_prog.mat

load data_tr.mat

96%%6%%6%%6%%6 %% %% %% %% Y% Y% Y% Yo% 6% %% Y% Y% %% Yo% Yo% Y% Yo% Y% Y% 6% %% % %% %% %% Yo% Yo% Y% %% %% %%
% Elnlesen der Variablen in Matrix X.

x1 = [dataiprog((l (dy+2)) 98) dataﬁprog((l (dy+1)) 3 98)]

x1 = diff(x1)";

: X =

x1;
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
% Uberprufung ob ein ARIMAX Ansatz verwendet wird (Varlable optl).
if optl == 2
xerrl = err(193:288,1);
= [X xerrl];

end
= OR%%6%% Y% %% %% %% %% 6% %% %% %% %% %% Y% Y% Y% Yo% Yo% %% %% %% %% %% % %% Y% Y% %% %% Yo% %% %% %% %% % %%

% Uberprifung ob die Temperatur beriicksichtigt wird
% (modifiziertes Verfahren/Variable o

pt2).
B e e B

if opt2 == 2
load temp.mat
if temp(i,97) < 15
xtemp = [(temp((i-1),96) - 15) (temp(i,1:95) - 15)]*
xtemp(22:88,1) = zeros;
else
xtemp = zeros(96,1);

en
X = [X xtemp];

end

% Prognose.

96%96%%6%%6%% %% %% %% %% Y% 9% 9% Yo% 6% %% %% Y% %% %% Yo% Y% Y% Yo% 6% Y% 6% %% %% %% %% Yo% Yo% Y% Y% 6% 6% %

delta = (X * beta)~;

fitl = zeros(1,96);

: a = data_tr((i-1), 98)'

f|t1(1 1) = a + delta(1,1);
for j = 2:96

fitl(l,j) = fitl(l,(-1)) + delta(l,j);
end



70

ANHANG B. SOURCE CODES

LoNouAWNER

function [paraneter,fit,err] = arimax(p,d,q, paraneter_0,vy, Xx)
%

%  DESCRI PTI ON

% The function ARIMAX is able to performany regression with or

% wi t hout inclusion of autoregression, integration, noving-average or
% external inputs by minimzing the negative |og-1likelihood function
% (given by Box-Jenkins, pp.224ff, chapter 7).

%

% Wthin AR MAX the follow ng user defined functions are called:

% - ARl MAXFUN defines the | og-1likelihood function.

% - ARI MAXMOD defines the nodel and the iterative solution

% al gorithm

% - ERR_STAT_DI SP and ERR_STAT define the error statistics.

%

% ARI MAX needs the follow ng inputs:

% - p as a vector for the autoregressive tinme-lag, like

% p=[1: 5] ;

% if you want to include the last 5 values of y (the original data
% vector) or like

% p=[1 5];

% if you want to include the y-value with tine-lag 1 and 5 only.
% - d as an integer defining the integrative part. If you do not
% want any integrative part you chose d=0. Normally a val ue of
% d=1 or d=2 is sufficient if an integrative part is considered.
% - g as a vector for the noving-average tinme-lag, see description
% for p.

% - paraneter _0 as a vector of the starting paranmeters of the nodel.
% This vector is normally defined as

% par anet er _0O=c*ones( 1+si ze(p, 2) +si ze(q, 2) +si ze(x, 2),1);

% where ¢ is chosen to be 1.

% - y as the original data vector with n+offset+d colums and 1 row.
% The offset is defined by the maximumin p or q. So if p=[1 5]
% and gq=[2 6] and d=2 the offset equals 6 and d equals 2 so y

% needs to have 8 data points nore than x

% - x as the external input data vector with n colums and several
% rows for e.g. tenperature data. Note that so far no constant
% (intercept) is included in the nodel. If you want a constant,
% incl ude

% x=[ ones(si ze(y, 1)-of fset-d, 1) x];

% inthe file calling AR MAX

%

% ARI MAX gives the follow ng outputs:

% - paranmeter as the vector with the obtained paraneters.

% - fit as the vector with the fitted values for y.

% - err as the vector defined by the difference of the original

% y-values and the fitted ones.

%

%  COPYRI GHT

% (c) Derk Jan Swider (June, 28th 2002)

%heck if any external inputs
if nargin == 5

x=[1;
end

Y%check if y is sufficiently larger than x
%lefine the offset by considering the tine-1ags

if isenpty(p) ==
max_p = 0;
el se
max_p = max(p);
end

of f set =max_p;

a=nun®str(size(y,1));

b=nun®str (si ze(x, 1) +of f set +d) ;

%ow check if

if size(y,1) ~= size(x,1)+offset+d
disp(' Problemnit der Definition des Eingangsvektors y')
str = ["Statt y=",a,' muB3 gelten y=',b];
di sp(str)

end

%al cul ate the integrative part
if d>0

for dz =1:d

y=di ff(y);

end

end

%lef i ne sone size-val ues
si ze2_p=si ze(p, 2);
size2_qg=si ze(q, 2);
si ze2_x=si ze(x, 2);
sizel_y=size(y,1);
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128:

Ydefine the y_ar-matrix
if ifsenpty(p) =0

y_ar=[y(of fset+1-p(pz):sizel_y-p(pz),1)];
elseif pz > 1
y_ar=[y_ar y(offset+1-p(pz):sizel_y-p(pz),1)];
end
end
el se

y_ar=[];
d

%lefi ne the new y-vector
y=y(of f set +d+1: si zel_y);

%lefi ne sone size-val ues
sizel y=size(y,1);
sizel_y_ar=size(y_ar,1);

%lefine all errors to be zero initially
err=zeros(sizel_y,1);

%lefine the options for the optimzation
opti ons=optinset (' Tol X', 1e-10,"' Tol Fun', 1e-10',"' Maxlter', 10000, ' MaxFunEval s', 10000) ;

Y%start ticking the tine
tic

Y%start mininmzing the negativ |og-likelihood (FM NSEARCH, ARI MAXFUN and ARI MAXMOD)
[pgr a;nat er,fval,exitflag, output] = fmnsearch('arimxfun', paraneter_0,options,y,y_ar,x,err,
p,d,q);

Y%stop ticking the tine
toc

%al ue of |og-1ikelihood before minimzation (AR MAXFUN and ARl MAXMCOD)
LLO = ari maxfun(parameter_0,y,y_ar,x,err,p,d, q);

%al ue of 1og-Ilikelihood after mnimzation (AR MAXFUN and ARI MAXMOD)
LL = arimaxfun(paraneter,y,y_ar,x,err,p,d,q);

%al cul ate the final fitted and error val ues (AR MAXMOD)
[fit,err] = arimaxnod(paraneter,y,y_ar,x,err,p,d,q);

[’4
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function L = ari maxfun(paraneter_0,y,y_ar,x,err,p,d,q)

%  DESCRI PTI ON

% The function ARIMAXFUN is automatically called by the function

% ARI MAX and again calls the function AR MAXMOD and defines the

% | og-1ikelihood function. Two possible functions are included, one
% defined by a coll eague of mine the other one defined by Box-Jenkins
% in their book Time Series Analysis Forecasting and Control on page
% 224ff in the 3rd edition.

%

%  COPYRI GHT

% (c) Derk Jan Swider (June, 28th 2002)

%lefine the | og-likelihood paraneter sigm
si gma=par aneter_0(1, 1);

%al cul ate the fitted and error val ues (ARl MAXMOD)
[fit,err] = arimaxnod(paranmeter_0,y,y_ar,x,err,p,d,q);

%mi ni m ze the negative |og-likelihood defined by Wber
%.=-1/ 2*sun( - | og(2*pi *si gma"2)-(err(:,1)./sigma)."2);

% ni m ze the negative | og-likelihood defined by Box-Jenkins
L=-1/2*sum(-2*| og(sigma)-(err(:,1)./sigm)."2);
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function [fit,err] = arimaxnod(paranmeter_0,y,y_ar,x,err,p,d,q)
%

%  DESCRI PTI ON

% The function ARIMAXMOD is automatically called by the function

% ARI MAX and ARI MAXFUN and defines the considered nodel with the

% rel evant paraneters. The AR and X parts are calculated within one
% step (saves conputation tine) and only the MA part is cal cul ated
% recursive as it needs the errors previously calculated. This part
% is highly conputation tine consum ng.

%

%  COPYRI GHT

% (c) Derk Jan Swider (June, 28th 2002)

%lefi ne sone size-val ues
si ze2_p=si ze(p, 2);
size2_qg=si ze(q, 2);
si ze2_x=si ze(x, 2);
sizel y=size(y,1);
sizel_y_ar=size(y_ar,1);

%lefine the paraneters

si gma=par aneter_0(1, 1);

al pha=par anet er _0( 2: si ze2_p+1, 1);

bet a=par anet er _0( si ze2_p+2: si ze2_q+si ze2_p+1, 1) ;

gammua=par amet er _0(si ze2_q+si ze2_p+2: si ze(Xx, 2) +si ze2_q+si ze2_p+1,1);

%lefine the fit-vector to have zero values initially
fit=zeros(sizel_y,1);

%:heﬁk if the AR part needs to be calculated and do the job in one step
Yeac
if isempty(p) == 0

ar = y_ar * alpha;

fit =fit + ar;

end
%heck if the X part needs to be cal culated and do the job in one step
Y%each
if |serm1y(x) ==
xi = x * gamm;

fit =fit + xi;
end

%heck if the MA part needs to be cal cul ated and do the job recursive
if isempty(q) ==
%edeflne err to consider the offset (defined by max of q)
offset = max(q);
err [zeros(offset 1);err];
m = zeros(snzelﬁy 1)
for n =1+ offset : S|zel Y
for gz =1 : size2
ma( n-of fset, 1) rm(n of fset, 1) +beta(qz, 1) . *err(n-q(qz), 1);
end
fit(n-offset,1)=fit(n-of fset, 1)+ma(n offset 1);
err(n,1)=y(n-offset,1)-fit(n-offset,
end
end

%al cul ate the final error
err=y-fit;
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functlon [errstat] prognoser errstat(org flt)

0060660660666 Y% Y% YoYU

% Berechnung verschledener statlstlscher Masszahlen

= %%%%%%%%%%%%%%% %% % %% %% %% %% %% % %% % %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% % %% %% % %% % %%

96%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% % %% % %% % %% %% %% %% %% % %% % %% % %% %% % %% % %% % %% %

: % Berechnung der bendtigten Parameter
: %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

err = org - fit;
n = S|ze(org 2)
Yo o 0040 O OO OROROROAOAOAUA OO U OF O OR O QRO
6%%%%%%%%%6%%6%%6%%% B%96%%6%%6%%%6% %% %% %% %% Yo% Yo% Y% %6%%6%% %% Y% Yo% Yo% Yo% Yo% Yo% Yo% Y% %% % %% Yo%

% Bestlmmtheltsmass (r2).

B R R A A A AV R TR LT PRV PRV PRV ALY ARV VL VL VAL AR

r2 = l-sum(err. A2)/sum((org sum(org)/n). 2)'
T e B T T S e e T T T T T T

: % Root Mean Sgare Error (rmse

) -
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
rmse = sqrt((err * err*) / n);

% Mean Blas Error (mbe)

O OAOAOAOROAVAOAD O OAOAOA 0RO OAOAOA ROV OAOADAD 0L0HOADAOA, OOAUAOAOAOAOAD
B%%%%%6%6%%%%%6%6%%6% %! 0%%6%%%%6%6%%%%%% %% %% %% % %% %% %% %% % %% %6%%% % %%6%6% %% %! O%%N
O OAOAOAOAOAOAOAOAORUAOAD %Y nr\lvr\/\nAn/\nnl\nl\nl\nnnnnnnlvnnr\nn/\r\/\n/\n/\nnnnnnnnnnnnnnnn

: % Mean Absolut Percentage Error (mape) -

pe)
%6%%%%%%%%%%6%%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%6%%6% 6% 6% 6% %6%%6%6%6%6%6%6%6%6 6% 6% 0% 6% 0% 6% 6% 6% 6% 6% 6% %% 6%
mape = mean(abs(err) ./ org)
% MaX|mum absolut Error (maxae).
maxae = max(abs(err))

00RO OAOAOAD %Y A6 Y% Y Y Y666 % Y Y Yo YUY

% Maxumum absolut Percentage Error (maxape)

R T R R A I VL VL VLV LV VE A VA VR PRV PRTE

maxape = max(abs(err; /or

ro);
B T B B R R B B T A B A i

% Zusammenfassung in errstat.
vv"vv"uv"uv"uu"vu"vu"vuvuvuvvuvuvuvv"vv"uv"uu"uu"vu"vuvuvuvuvvuvuvu"vv"uv"uv"uu"vu"vu"vuvuvuvuvv
errstat = [r2 mbe mape maxape rmse maxae];

save errstat errstat
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function prognoser_plot(org,fit)

% Skri pt zur Pl otausgabe.

x([org fit'])))

g'.k,mm'--r', mo,"--b",mu,"--b")

plot(ind,org,"'b',ind,
legend('org', ' fit')
x| abel ("t")

yl abel (' p_nl5")
set(gca, ' xtick',[0:96:(size(org,2)-1)])
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