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Kurzfassung

Die vorliegende Masterarbeit beschéaftigt sich mit der Heizlastprognose fiir
das Biomasse Kraftwerkes in Tannheim (Tirol). Mit Hilfe der Zustandsraum-
modellierung werden unterschiedliche univariate Modelle vorgestellt und die-
se auf ihre Erklarungsgiite hin diskutiert. Das Ziel ist, eine entsprechend gute
Prognose fiir die zukiinftigen Heizlastwerte in Abhéngigkeit von Tempera-
tur, vergangenen Heizlastwerten und Kalendervariationen zu erhalten. Dafiir
wird auf die Thematik des Kalman Filters mit der Kalman Glattung und der
Prognose eingegangen. Ebenfalls werden die Ein-Schritt Prognosefehler und
auzxiliary residuals betrachtet, die zu der Analyse der zu testenden Modelle
dienen. Zum Abschluss werden zwei spezielle multivariate Modelle vorge-
stellt, welche die Prognosegiite verbessern sollen.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Allgemeines

Die Optimierung von Unternehmen spielt in der heutigen Zeit eine grofse-
re Rolle als jemals zuvor in der Geschichte. Vor allem auf dem Gebiet der
Energieerzeugung sind exakte Prognosen von grofer Bedeutung. Insbeson-
dere bei kurzfristigen Prognosen im Bereich zwischen 15 Minuten und 24
Stunden trifft besagtes zu. Diese Prognosen dienen dem Zweck um Uberpro-
duktion von Energie zu verhindern bzw. sollen vor einer Unterversorgung der
Verbraucher schiitzen.

Das Ziel dieser Arbeit ist es, ein optimales Modell zu erstellen, welches die
nachkommenden Forderungen befriedigt: Als erstes sollte hinsichtlich der Be-
obachtungen ein perfekter bzw. optimaler in sample fit gegeben sein. Das be-
deutet, dass das Modell die beobachteten Daten hinreichend gut beschreibt.
Als zweites sollte eine Kausalitiat zwischen den Modellkomponenten und den
beobachteten Warmelasten gegeben sein, sodass eine sinnvolle Interpreta-
tion moglich ist. Ebenso sollte sich so ein Modell ,optimal“ beziiglich der
Prognose von zukiinftigen Warmelastdaten verhalten.

1.2 Gliederung der Arbeit

Nach der Einleitung in Kapitel 1 wird in Kapitel 2 auf die theoretischen
Aspekte dieser Arbeit eingegangen. Es werden die Vorziige der Zustands-
raummodellierung besprochen und der Kalman-Filter mit seinen Eigenschaf-
ten behandelt. In Abschnitt 3 steht die Modellvalidierung im Vordergrund.
Hierbei werden neben Tests auch Entscheidungshilfen eingefiihrt, welche die
Wahl eines optimalen Modells erleichtern sollen. Kapitel 4 beschéftigt sich
mit der empirischen Analyse der Daten. Es werden ausgewéhlte Modelle dis-
kutiert und auf ihr Prognosepotential hin untersucht. Dabei kommt es eben-
falls zu einigen Modellerweiterungen, welche den Hintergedanken verfolgen
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sollen, sowohl eine erhchte Erkldrungsgiite als auch eine verbesserte Progno-
se zu realisieren. Zum Abschluss erfolgt noch eine kurze Zusammenfassung
der erhaltenen Ergebnisse.

1.3 Empirische Daten: Tannheim/Tirol

Die Datengrundlage, welche fiir diese Masterarbeit zur Verfiigung gestellt
wurde, stammt vom Biomasse-Heizwerk aus Tannheim. Betreiber dieser An-
lage ist die Firma Energiecomfort GmbH, welche eine Tochterfirma der Wien
Energie GmbH ist.

Tannheim ist eine kleine Touristengemeinde im Bezirk Reutte im Westen
von Tirol mit cirka 1.100 Einwohner. Das Kraftwerk versorgt bis zu 84 Ein-
richtungen, von denen sich ein Grofiteil aus privaten Haushalten, Hotels und
Géstezimmern zusammensetzt (vgl. [13]). Die Energie, welche das Kraftwerk
fir die Verbraucher bereitstellt, wird aus einem Biomassekessel - insbeson-
dere dient fiir die Verbrennung Holz - gewonnen. Dieser liefert eine Leistung
von bis zu 2500 kW. Zusitzlich kann ein Olkessel dazugeschalten werden, um
eine hohere Energieproduktion abzudecken.

Das Rohrsystem fiir die Warmeversorgung umfasst in diesem Fall anné-
hernd eine Gesamtlinge von 7.3 km, wobei Wasser als Ubertragungsmedium
verwendet wird. Dadurch fallt es in die Klasse der Fernwarmekraftwerke, wel-
che die gewonnene Energie mit Hilfe von Fernwéarmerohren in einem Kreis-
laufsystem an den Endverbraucher mit einem gewissen Massenfluss liefern.
Bei dieser Ubertragung kommt es jedoch trotz Isolierung zu einem Wérme-
verlust. Die iibertragene Energie kann einerseits zu Heizungszwecken und
andererseits fiir die Warmwasserversorgung eingesetzt werden. Von Seiten
des Kraftwerkes kénnen zwei Komponenten verédndert werden um einen ge-
wiinschten Energiebedarf zu befriedigen: Zum einen kann die notwendige
Energie durch Verbrennung erzeugt und zum anderen kann der Massenfluss
verdndert werden. Die folgende Gleichung fasst die obigen Tatsachen zusam-
men (vgl. [4]):

Qbio + Qoil + Ppump - Cpm(Ts - Tr) + Qloss (11)

wobel Qpip und @,y fiir die Leistung des Kraftwerks des Biomassekessels
bzw. des Olkessels in J/s, 1 fiir den Massenfluss in kg/s, cp fiir spezifische
Wiérmekapazitit in J/(kg-K), Qoss fiir den Warmetransportverlust durch
die Rohre, T bzw. T, fiir die Vorlauf- bzw. Riicklauftemperatur und Py,
flir die Leistung, welche fiir die Zirkulation des Wasser benétigt wird, steht.

Die Datenmessungen der Heizlastwerte Qpio + Qoi (in kW) von dem
Biomasse-Kraftwerk wurden in 15-miniitigen Abstédnden beginnend von
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1. Jénner 2007 bis 30. Juni 2010 durchgefiihrt (QJ*°, ¢t = 1,...,122592 =
Nges). Ebenso wurde die Aufentemperatur zu den selben Zeitpunkten er-
hoben (T7, t = 1,...,ng4es). Unter der 12 Uhr Zeitreihe der Heizlastwer-
te wird in dieser Masterarbeit jene Zeitreihe verstanden, bei der an jedem
Tag der Heizlastwert um 12 Uhr aus der gesamten Zeitreihe herausextra-
hiert wurde. Analog verhilt es sich zu den anderen Zeitpunkten (Q! =
fj‘gﬁ(t_l); i=1,...,96; t = 1,...,1277) bzw. zu der Temperaturzeitreihe
(T} = Tigf;6(t—1); i=1,...,96; t =1,...,1277). Die Abbildung 1.1 zeigt die
12 und die 20 Uhr Zeitreihe von 1. Janner 2007 bis 31. Dezember 2009 (oben)
bzw. einen Teilausschnitt von 1. Janner 2007 bis 31. Dezember 2007 (unten).
Wie zu erwarten, lésst sich ein wiederkehrender saisonaler Effekt bei diesen
zwel Zeitreihen erkennen. Dieser Effekt fallt wihrend der Kélteperioden im
Winter am héchsten und im Sommer am niedrigsten aus. Dariiber hinaus ist
auf dem Teilausschnitt ersichtlich, dass fehlende Beobachtungswerte, unter
anderem im Monat Februar 2007, vorliegen. Diese nicht vorhandenen Beob-
achtungen sind aber fir die weitere Analyse nicht relevant (vgl. 2.3.3).

12 und 20 Uhr Zeitreihe der Heizlast
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Abbildung 1.1: 12 und 20 Uhr Zeitreihe der Heizlastwerte im Zeitraum von
1.1.2007 bis 31.12.2009 (oben) bzw. von 1.1.2007 bis 31.12.2007 (unten)

In Abbildung 1.2 sind die Heizlastwerte der 12 Uhr Zeitreihe von 1.4.2007 bis
31.5.2007 und die Heizlast von 1.4.2007 bis 3.4.2007 abgebildet. Der graue
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Bereich in der oberen Grafik hebt die Heizlast wahrend den Wochenenden
(Freitag bis Sonntag) graphisch hervor. Auffallend an dieser Grafik sind die
enormen Heizlastwerte zu Beginn des Ausschnittes (ca. 1. - 11. April) und
am 17. Mai im Vergleich zu den restlichen Tagen. Bei diesen Tagen ist es
moglich, dass auf Grund von Feiertagen (1.4. - 11.4. Ostern, 17.5. Christi
Himmelfahrt) es zu erhohten Lastwerten gekommen ist. Es kann somit an-
genommen werden, dass neben der Aufsentemperatur auch die Kalendertage
einen nicht unwesentlichen Einfluss auf die Heizlast haben.

In der unteren Grafik von Abbildung 1.2 ist der Tageszyklus der Heizlast
von 1.4.2007 bis 3.4.2007 abgebildet, wobei der graue Bereich der Untertei-
lung der drei Tage dient. Man beachte hierbei, dass am Vormittag von 6 bis
12 Uhr die Heizlast wesentlich hoher als zu den anderen Tageszeitpunkten ist.
Dieser Sachverhalt ldsst sich auch in Abbildung B.1 (sieche Anhang) erken-
nen bei der die durchschnittlichen vierteltdgigen Heizlastwerte des Zeiraumes
von 1.1.2007 bis 31.5.2007 abgebildet sind. Die rote Linie gibt den Verlauf
der durchschnittlichen Heizlast von 6 bis 12 Uhr des besagten Zeitraumes an.

12 Uhr Zeitreihe der Heizlast
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Abbildung 1.2: 12 Uhr Zeitreihe der Heizlastwerte im Zeitraum von
1.4.2007 bis 31.5.2007 (oben) und die Heizlast von 1.4.2007 bis 3.4.2007 (un-
ten)



Spektrum

1. Einleitung 5

Das geglittete Periodogramm der Heizlast der 12 Uhr Zeitreihe ist in Ab-
bildung 1.3 dargelegt und exemplarisch sind interessante peaks hervorgeho-
ben. Es lasst sich erkennen, dass ein lokales Maxima in dem Frequenzbereich
von 0.13 bis 0.14 vorhanden ist. Dies entspricht ungeféhr einer Periode von
sieben Tagen, was somit einem Wochenzyklus gleicht. Ebenfalls sind lokale
Maxima zu den Frequenzbédndern von 0.24 bis 0.245 (4 Tage), von 0.045 bis
0.05 (21 Tage) und ab 0.04 (25 Tage) wahrzunehmen. Die Frequenz 0.0027
steht repréasentativ fiir einen Jahreszyklus von 365 Tagen.

5e+06
|

0.05

2e+04 1e+05 5e+05
| |
0.0027
0.1{

<
N
o

I I I
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

Frequenz

Abbildung 1.3: Periodogramm der Heizlast der 12 Uhr Zeitreihe

Im Gegensatz zu den Heizlastwerten stellen fehlende Beobachtungen bei den
Auflentemperaturen eine nicht unwesentliche Rolle dar, da diese in der em-
pirischen Analyse als erkldrende Komponente in das Zustandsraummodell
einfliefsen. Eine Moglichkeit diese Diskrepanz der fehlenden Beobachtungen
zu umgehen bestiinde darin, den letzten vorhanden Wert fortzusetzen bis
ein neuer Wert verfiighar ist. Aufgrund der enormen Anzahl an fehlenden
Temperaturwerten (8385 von 122592) ist dies jedoch kein geeigneter Ansatz.
Vielmehr wird ein AR-Modell mit der Ordnung 484 fiir die gesamte Au-
fentemperatur identifiziert und die fehlenden Beobachtungen prognostiziert

(vgl. Abbildung 1.4).

Die Tabelle 1.1 gibt eine Auflistung der wichtigsten statistischen Kennzah-
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Korrektur der Temperatur
T

Temperatur in °C
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Abbildung 1.4: Aufentemperatur des Monats Februar 2007 mit einer kon-
stanten Weiterfithrung der fehlenden Werte (rot) bzw. mit der AR(484)
Schitzung (schwarz)

len wieder. Sowohl der Mittelwert als auch der Median der Temperatur der
12 Uhr Zeitreihe liegen iiber den dazugehorigen Statistiken der gesamten
Zeitreihe. Ebenso verhélt es sich mit den Werten der Heizlast. Interessant
in Hinsicht auf den Heizungsfaktor (vgl. Kapitel 4.1 und Abbildung 1.6) ist,
dass mehr als ein Viertel der Aufsentemperaturdaten der 12 Uhr Zeitreihe
grofer als 15 Grad ist. Es ist zu erkennen, dass 21 fehlende Beobachtungen
der Heizlast der 12 Uhr Zeitreihe enthalten sind was einen Anteil von unge-
fahr 2 % ausmacht. Insgesamt fehlen 2565 Beobachtungen (2 %).

Daten Min. 1. Qu. | Median | Mittel | 3. Qu. | Max. | NA’s
Heizl. ges. 164 829 1266 1406 1862 4031 | 2565
Heizl. (12 Uhr) | 359.0 | 865.8 | 1305.5 | 1413.4 | 1884.5 | 3540 | 21
Temp. ges. -20.69 | 0.36 5.92 6.01 12.46 28.62

Temp. (12 Uhr) | -14.78 | 2.54 | 8.54 8.61 | 1540 | 27.55

Tabelle 1.1: Statistiken der Heizlast und der Temperatur

In Abbildung 1.5 wird die 12 und die 20 Uhr Zeitreihe der Aufentempera-
turwerte dargestellt. Wie auch schon bei den Heizlastwerten lasst sich der
saisonale Effekt gut erkennen.
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Grafik 1.6 gibt ein Streudiagramm zwischen den Heizlastwerten und den
Temperaturwerten zwischen 1. Janner 2007 und 31. Dezember 2009 wieder.
Die dunkelgriine Gerade steht hierbei fiir die Kleinste-Quadrate-Gerade um
die Abhéngigkeit dieser beiden Komponenten noch besser hervorzuheben.
Auffallend ist, dass sich im rechten unteren Viertel ab einer Temperatur von
ungefahr 15 Grad dieser Zusammenhang offenbar verandert hat (vgl. [1]).
Diesen Sachverhalt kénnte man zum Beispiel damit erkldaren, dass ab dieser
Grenze die Temperaturen zu hoch sind und keine bzw. weniger Energie fiir
Heizungszwecke benotigt werden. In Abbildung 1.6 ist dies anhand der zwei
Kleinste-Quadrate-Regressionsgeraden veranschaulicht. Die rote Gerade gibt
den linearen Zusammenhang zwischen den Temperaturen kleiner gleich als 15
Grad und den sich deckenden Heizlastwerten an. Die blaue Gerade entspre-
chend den Temperaturen grofer als 15 Grad. Abschliefsend ist zu erwéahnen,

12 und 20 Uhr Zeitreihe der Temperatur
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Abbildung 1.5: 12 und 20 Uhr Zeitreihe der Aufsentemperatur im Zeitraum
von 1.1.2007 bis 31.12.2009 (oben) bzw. von 1.1.2007 bis 31.12.2007 (unten)

dass neben der Heizlast und der Temperatur weitere wetterabhéngige bzw.
verbraucherbezogene Daten wiinschenswert waren. Diese konnten beispiels-
weise die Beschaffenheit der Wolkendichte, Windstérke, Sonneneinstrahlung,
Schneelage bzw. Anzahl der Verbraucher iiber den Zeitverlauf usw. beinhal-
ten.
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Abbildung 1.6: Streudiagramm der Heizlastwerte gegen Aufentemperatur
der 12 Uhr Zeitreihe

1.4 The State Space Models toolbox for MATLAB

Ein Grofteil dieser Arbeit wurde in R 2.14.1 [11]| bzw. in Matlab R2011b mit
Hilfe der Toolbox ,State Space Models* [8] realisiert. Diese Toolbox ist in An-
lehnung an [6] entwickelt worden und geht deswegen mit derselben Notation
einher. Ein weiterer grofier Vorteil dieser Toolbox gegeniiber anderen Imple-
mentierungen von Zustandsraummodellen - beispielsweise in R (vgl. [16]) -
ist, dass neben vorgefertigten Modellkomponenten, sowohl der univariate als
auch der multivariate Fall unterstiitzt werden. Dariiber hinaus kdnnen unbe-
kannte Varianzen geschétzt bzw. Startwerte fiir diese Schiatzung angegeben
werden. Neben dem Kalman-Filter und der Kalman-Glattung beinhaltet die-
se Toolbox ebenfalls die Fehlerglattung sowie die Prognose von zukiinftigen
Beobachtungen. Aufterdem wird die exakte diffuse Initialisierung unterstiitzt
und es konnen auch zeitabhéngige Transformationsmatrizen in das System
eingebunden werden.



Kapitel 2

Zustandsraummodelle

Im folgenden Kapitel wird das Konzept des linearen gaufsschen state space
model (dt. Zustandsraummodell) vorgestellt. Das Kapitel 2.2 verweist da-
bei auf die unterschiedlichen Variablentypen, welche in den Zustandsvektor
einfliefen. Des Weiteren wird im Unterkapitel 2.3 der Kalman Filter ndher
erldutert und auf seine flexiblen Eigenschaften beziiglich fehlender Beobach-
tungen in der Zeitreihe 2.3.3, Forecasting 2.3.4 und seiner Initialisierung 2.3.5
hingewiesen. Der Grofiteil dieses Kapitels ist, falls nicht anderes gekennzeich-
net, aus [6] iibernommen.

2.1 Einfiihrung

Als Ausgangspunkt wird das state space model eingefiihrt:

Yyt = Zrog + € e ~ N(0, Hy)
a1 = Troy + Ry ne~N0,Q) t=1,...,n (2.1)
aq ~ N(al, Pl)

Der p x 1 Vektor y; wird als Beobachtungsvektor und der m x 1 Vektor oy
als Zustandsvektor bezeichnet. Die Fehlerterme ¢, (Dimension p x 1) und 7,
(r x 1) werden als normalverteilte stochastische Grofen mit Erwartungswert
0 und den Kovarianzen H; bzw. (); angenommen. Falls die Kovarianzen Hy
(p x p) und @; (r x r) unabhéngig von ¢ sind, so spricht man von einem au-
tonomen Zustandsraummodell. Diese Varianzmatrizen werden zunéchst als
gegeben vorausgesetzt. In Kapitel 3.1 wird die Annahme der Gegebenheit
fallen gelassen und auf die Thematik des Schéitzens dieser Matrizen néher
eingegangen. Des Weiteren unterstellt man den Fehlervektoren, dass sie so-
wohl serienméfig in der Zeit ( IEeteg =0, ]Enmg =0;t#£kt,k=1,...,n)
als auch untereinander zu allen Zeitpunkten ( IEem,{ =0;t,k=1,...,n)
unabhéngig sind. Wahrend die Matrizen Z; (p x m), 7; (m x m) als zeit-
abhéngige Transformationsmatrizen des Zustandsvektors angesehen werden
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konnen, wird die Matrix R; (m x r) als Selektionsmatrix bezeichnet. Die Be-
zeichnung der Matrix R; beruht darauf, da diese mit Hilfe von Einheitsvek-
toren diejenigen Zeilen der Zustandsgleichung auswéhlt, welche einen nicht
degenerierten Fehler aufweisen. Die Matrizen Z;, T; und R; werden als be-
kannt vorausgesetzt.

Die erste Gleichung wird als observation equation (dt: Beobachtungs-
gleichung), welche den Zusammenhang zwischen dem Zustandsvektor und
dem Beobachtungsvektor beschreibt und die zweite als state equation (dt:
Zustandsgleichung) bezeichnet. Die Initialisierung des Zustandes oy erfolgt
dabei durch die dritte Gleichung, wobei der Vektor a; (m x 1) und die Matrix
Py (m x m) zunéchst ebenfalls als gegeben vorausgesetzt werden. Zu einem
spateren Zeitpunkt - Kapitel 2.3.5 - wird auf diese Voraussetzung verzich-
tet und die exakte Initialisierung vorgestellt. Fiir die Initialisierungsvariable
1 wird angenommen, dass sie von den zukiinftigen Fehlertermen 7; und e;
unabhéngig ist.

Die Grundidee des state space model liegt darin, dass man dem System
eine nicht beobachtbare Dynamik (o) unterstellt, welche sich mit der state
equation von t nach ¢ + 1 weiter generiert und dabei von stochastischen
Innovationen beeinflusst wird. Der Zusammenhang zwischen oy und y; ist
wiederum durch die observation equation gegeben, wobei hier eine Fehlerbe-
haftung durch €; unterstellt wird.

2.2 Modellierung

Im folgenden Unterkapitel werden die verschiedensten Grundmodellierungs-
arten vorgestellt und schrittweise in einem fiktiven Modell aufgearbeitet. Um
die Modelle zu vereinfachen wird der multivariate Fall vernachléssigt und nur
der univariate Fall (p=1) betrachtet. Des Weiteren werden nur autonome
Systeme betrachtet.

2.2.1 Lokal lineares Trendmodell

Das local level model (dt: lokal lineare Trendmodell) stellt das einfachste
state space model dar. Dabei wird angenommen, dass die Zustandsvariable
nur aus einer Trendvariable u; besteht. Im Folgenden wird dieses Modell
immer als Grundmodell herangezogen:

Yt = pt + €& e~ N(0,07)
pepr =pe+m m~N0,07) t=1,...,n (2.2)

Das Modell wird ebenfalls als random walk plus noise bezeichnet, da sich
die Beobachtung y; einerseits aus einem Trend, welcher durch einen Random
Walk (falls 0',27 > 0) beschrieben wird und andererseits aus einem Fehler (e;)
zusammensetzt. Unter der Annahme, dass die Zufallsvariable 1; degeneriert
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(0’% = 0) ist, folgt: p¢r1 = p¢ und somit y; = pg + €. Dieses Modell wird
als ein deterministisches Modell bezeichnet, da sich der Zustandsvektor nicht
mehr {iber die Zeit verdndert und somit nur noch vom Startwert abhéngt.
Es sei jedoch darauf hingewiesen, dass der Startwert oy eine stochastische
Grofe darstellt.

Durch hinzufiigen einer Driftvariable v erhélt man eine Erweiterung die-
ses Modells ndmlich das local level model with drift (dt: lokal lineares Trend-
modell mit Drift):

Yo =t + €& et ~ N(0,07)
M1 = g + Ve + 1 ﬁtNN(O,O'%) t=1,...,n (2.3)
Vi1 =+ & & ~ N(0,0%)

bzw. in Matrizenform:

y=(1 0) <’;:> +e

P41 L1\ (e Mt
= + 2.4
<Vt+1> <0 1) (Vt> <§t> 24
An dieser Stelle ist anzumerken, dass das lokal lineare Trendmodell (Ordnung

0) bzw. seine Erweiterung das lokal lineare Trendmodell mit Drift (Ordnung
1) Spezialfille der Klasse der Modelle mit polynomialen Trend sind.

2.2.2 Saisonabhéangiges Modell

Als néchstes wird das Modell mit einer saisonabhédngigen Variable 7, er-
weitert. Die Variable dient dazu einen Zyklus in das Modell einflieffen zu
lassen. Zu diesem Zweck werden zwei Modellierungstypen vorgestellt, wobei
die Periode in diesem Zusammenhang mit s bezeichnet wird.

Zunachst wird angenommen, dass sich das saisonale Muster nicht iiber
die Zeit veréindert, womit sich die Saisonkomponenten vy, 7o, ...,7s aus der
Bedingung ijl vj = 0,%+s = 7 bzw. anders aufgeschrieben 7,11 =

— Zj;% Vi41—; ergibt. Erweitert man diese Komponente mit einem stochas-
tischen Fehlerterm (w; ~ N(0,02)), so folgt eine state space Darstellung
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(inkl. local level model) durch:

Mt
Yt
ye=(1 10 ... 0)| 71 | +e (2.5)
Vt—s+2
L4 1 1 0 0 ... 0 0 Lt 10
Vit1 0 -1 -1 -1 -1 Ve 0 1
. . . . W,
0O 0 1 . 0 0 . Do !
Vt—s+1 0 0 0 1 0 Vt—s+2 0 0

Die zweite Art basiert auf einer trigonometrischen Form, welche auch fiir die
empirische Analyse in Kapitel 4 verwendet wird:

[s/2]
N= D Vi (2.6)
j=1

Vit+1 = Vj,t €os(Aj) + 'Y;,t sin(\;)

Vite1 = —Viesin(Aj) + 75 cos(Aj)

mit \; = 2%] und j = 1,...,[s/2], wobei [.] die Gaufklammer bezeichnet.
Um eine stochastische Erweiterung zu erhalten, kénnen die Zustandsglei-
chungen um stochastische Fehlerterme erginzt werden. Es ergibt sich ein

quasi-random walk model:
Yit4+1 = Vit COS()\j) + ’Y;,t Sin()‘j) + Wyt
Vitr1 = —Viesin(Aj) + 75 cos(Aj) + @7

Die Fehlerterme w7, bzw. @; ; sind dabei voneinander unabhéngig und N (0, 02)
verteilt.

Bei grofen Perioden wird anstelle einer klassischen saisonabhéngigen Va-
riable der sogenannte cycle (Zyklus) ¢; verwendet. Dies ergibt sich, da eine
grofie Periode in der Darstellung (2.5) oder (2.6) grofe Dimensionen des
dazugehorigen Zustandsvektors bzw. dessen Transformationsmatrizen impli-
ziert (z.B. falls es sich bei den zugrunde liegenden Daten um eine Tages-
zeitreihe handelt und eine Jahresperiode s = 365 in der Darstellung (2.5)
gewahlt werden wiirde, so hétte dies zur Folge, dass sich fiir die Matrix T}
die Dimension 364 x 364 ergibt), was sich wiederum schlecht auf die Per-
formance des Modells niederschligt. Eine Form des cycle mit Fehlerterm
lautet:

cra1 = ¢ cos(Ae) + ¢ sin(Ae) + @1, (2.7)

Ciy1 = —csin(Ae) + ¢ cos(Ae) + Way,
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Die Fehlerterme @y ¢ bzw. @g 4 sind dabei voneinander unabhéngig und N (0, 0’%)
verteilt. Die Periode 27/, kann sowohl als bekannt, aber auch als unbekannt
angenommen werden und im unbekannten Fall mit Hilfe der Maximum-
Likelihood-Schatzungsmethode geschétzt werden.

2.2.3 Modell mit intervenierender/erklirender Komponente

Eine Interventionsvariable dient dazu um eine Verdnderung im Level zu ei-
nem bestimmten Zeitpunkt 7 zu modellieren. Die géngigsten drei Varianten
der intervenierenden Variable sind:

level shift wy = 0, t<t (2.8)
=1, t>T

pulse intervention wy = 0, t<Tmt>T1 (2.9)
=1, t=r1

slope intervention wy =0, t<T (2.10)

=14t—7, t>7

Hierbei steht ein 0-Eintrag fiir den Normalzustand des Systems, welcher zu
einem bestimmten Zeitpunkt durch einen 1-Eintrag gestort wird. Wahrend
ein level shift bzw. eine slope intervention bei einer andauernden Interventi-
on angewandt werden, wird eine pulse intervention fiir eine kurzfristige oder
nur zu einem Zeitpunkt auftretenden Intervention verwendet. Eine Interven-
tionsvariable wird wie folgt in das state space model (inkl. local level model)
integriert:

wz@z@(%)&t (2.11)

() =6 1) ()= ()

Die Variable A beschreibt in diesem Zusammenhang den Einfluss der jeweili-
gen Intervention und kann - falls erwiinscht - ebenfalls iiber die Zeit variieren
()‘H—l = )\t + Ky Kg ~ N(O, Uz))

Als Beispiel wird auf |7] verwiesen wo die Zeitreihe der Autounfallopfer
mit tédlichem oder schwer verletztem Ausgang in England von Jénner 1969
bis Dezember 1984 untersucht wurde. Dabei wurde eine Interventionsvaria-
ble der Art (2.8) in das Zustandsraummodell integriert. Diese spiegelte den
Gesetzesbeschluss der englischen Regierung wider, welche das Anlegen des
Sicherheitsgurtes verpflichtete und somit einen signifikanten level shift in der
Zeitreihe zur Folge hatte.
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Ahnlich wie bei den intervenierenden Variablen lassen sich auch erkli-
rende Variablen x1,224,... in das state space model integrieren, um den
direkten Effekt in die Entwicklung des Systems einfliefsen zu lassen. Méchte
man k erklarende Variablen in das Modell aufnehmen so lautet die Darstel-
lung:

k
Y = Z Bjtxjt + € (2.12)
j=1
ﬁj,t—i—l = 5j,t + Tj,taj = 17 sy k

Die Fehlerterme 7;, sind dabei unabhéingig und N (0, 02) verteilt.

2.2.4 Zusammenhang SARIMA-Modell/state space model

Da diese Arbeit eine Weiterfithrung von [14] darstellt, soll noch kurz auf den
Zusammenhang zwischen dem state space model und dem Box und Jenkins
Ansatz, insbesondere auf das seasonal autoregressive integrated moving ave-
rage (SARIMA) Modell hingewiesen werden. Unter einem SARIMA Modell
wird folgendes verstanden (vgl. [10]): z; ist ein SARIMA (p,d, ¢)x(P, D, Q)s
Prozess mit Periode s, falls die differenzierte Serie y; = (1 — B)?(1 — B%)Pa,
ein ARMA Prozess ist mit

#(B)®(B*)y; = 0(B)O(B*)e;, e ~ WN(0,0?) (2.13)

wobei ¢(2) =1 — g1z — -+ — ¢p2P, ®(2) =1 — P12 — - — ®pzl’ 0(2) =
L+61z2+ -+ 60427 und O(2) = 1+ O12 + -+ + Oz?. Die Parameter d
und D stehen fiir zwei nichtnegative ganzzahlige Zahlen und B ist der lag
operator: By, = y;—1. Es kann gezeigt werden, dass jedes SARIMA-Modell
in state space Form umgewandelt werden kann.

In der Arbeit [14] wurden die halbstiindigen, aufentemperaturbereinig-
ten Heizlastdaten des Kraftwerks in Tannheim untersucht. Dabei wurde ein
SARIMA (2,1,1)x(0,1,1)48 Modell identifiziert. Eine Uberfiihrung dieses
Modells in ein Zustandsraummodell kann in [5] nachgelesen werden und wird
auf Grund der Ubersichtlichkeit hier nicht wiedergegeben.

Vielmehr soll noch kurz iiber die Vorteile bzw. die Nachteile zwischen die-
sen zwel Ansétzen diskutiert werden: Ein grofer Vorteil eines Zustandsraum-
modells gegeniiber eines Box-Jenkins-Modells besteht in der anpassungsfihi-
gen und einfachen Modellierung. Es kénnen unterschiedlichste Komponenten
vorab modelliert und unabhéngig in das Modell zusammengefiihrt werden.
Andererseits basieren Box-Jenkins-Modelle auf der Annahme der Stationa-
ritdt, was wiederum viele wiinschenswerte Eigenschaften mit sich bringt.

Als Nachteil dieser Modellierungsart wére jedoch die Inflexibilitat gegen-
iiber fehlenden Beobachtungen, die erschwerte Integration von Kalenderva-
riationen oder etwa die Riickfiihrung von trendbereinigten Beobachtungen
ZUu nennen.



2. Zustandsraummodelle 15

2.2.5 Multivariates Modell

Der univariate Fall lasst sich ohne grofse Umwege auf den multivariaten Fall
verallgemeinern. Dies geschieht indem die einzelnen univariaten Zustands-
und Beobachtungsgleichungen unabhéngig voneinander in ein mehrdimensio-
nales Modell zusammengefasst werden, jedoch die Fehler iiber die Varianzen
in Abhéngigkeit stehen. Dies ist der Grund warum multivariate Modelle auch
seemingly unrelated time series equations models (vgl. [2]) genannt werden.
Als Beispiel dient das zweidimensionale local level model:

Y1 T 0\ (e €t.1
) — ) + ) 2.14
<yt72> <0 1) (Mm) <€t,2> (214)
<Mt+1,1> - <1 0> (Mt,l) (Um)
= +
Hi41,2 0 1) \pu2 M2
0'2 0'2 0'2 0'2
H— < 5,1,1 5,1,2) Q = ( 371,1 371,2>
Oco1 Tc29 On21 99,22
mit ¢ ~ N (0, H) und n, ~ N(0,Q).

Zum Abschluss sei noch darauf hingewiesen, dass die verschieden Varia-
blentypen sowohl im univariaten als auch im multivariaten Fall beliebig in
ein System integriert werden konnen. Jedoch gilt es die Anzahl der Varia-
blen, wenn moglich, gering zu halten, unnétige Variablen aus dem Modell
zu entfernen und falls es zu einer Hinzunahme einer neuen Variable in das
System kommt, sollte ein kausaler Zusammenhang gegeben sein.

2.3 Kalman Filter

In diesem Unterkapitel wird der Kalman Filter, welcher von dem Mathema-
tiker Rudolf Emil Kalman im Jahr 1960 entwickelt wurde, eingefiihrt und
mit dem Konzept der Glattung erweitert. Es wird auf die Thematik fehlen-
der Beobachtungen, ihren Zusammenhang beziiglich forecasting und auf das
Thema Initialisierung bei unbekannten Startwerten ndher eingegangen.

2.3.1 Filterung

Zunéchst sei angenommen, dass die Verteilung des Startzustandes «y ~
N (a1, P1) bekannt ist. Das Ziel ist es nun die bedingte Verteilung der Fol-
gezustande aw, ag, ... zu berechnen. Zu diesem Zweck werden die folgenden
Ausdriicke definiert: aj41 := IE(oy41|Y:) und Py := Var(ou41|Y:), wobei
Y: = {y1,vy2,.--,y}. Da der Startzustand a; und alle Fehlerterme ¢ und
1; normalverteilt sind, folgt dass die bedingte Verteilung der Folgezustédnde
ag, as, ... ebenfalls normalverteilt ist, womit (ay|Y;—1) ~ N(a, P;) gilt. Der
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Ein-Schritt Prognosefehler des Systems wird mit v; benannt und l&sst sich
auf folgende Art berechnen:

v =y — E(plYie1) = v — E(Zioy + &lYio1) =y — Ziay

Der Kalman Filter liefert nun in einem rekursiven Verfahren die gesuchten
Parameter der jeweiligen bedingten Verteilung der ay:

ary1 = Tray + Koy F, = ZtPtZtT + H;
K, =T,P,ZI F! Li =T — K7, t=1,...,n (2.15)
vy =Y — ZLray P = Tf,PtLg + RtQthT

wobei F; = Var(v;). Die erste Gleichung in (2.15) fungiert dabei sowohl als
Ubergangsgleichung von a; nach a;, 1, als auch eine Art Korrekturgleichung,
welche das System korrigiert, wenn eine neue Beobachtung in das System ein-
fliefst (siehe 2.3.3 und 2.3.4). Die Matrix K; steht in diesem Zusammenhang
als Korrekturmatrix, welche die Gewichtung des Fehlers v; widerspiegelt.
Auf Grund der recht einfachen Implementierung, findet der Kalman Filter
ein breites Anwendungsgebiet (vgl. [12]).

2.3.2 Glattung

Im Folgenden wird auf die Kalman Glattung eingegangen. Der grofse Un-
terschied gegeniiber dem Filter besteht darin, dass zu jedem Zeitpunkt alle
Beobachtungen y1,yo,...,y, als bekannt vorausgesetzt werden. Wie auch
schon bei der Filterung wird die Verteilung des Startwertes oy ~ N(aq, Py)
als gegeben angenommen.

Zustandsglattung

Bei der Zustandsglattung (state smoothing) besteht das Ziel darin eine Re-
kursion fiir die Schétzer &, := IE(oy|Y,) und V; := Var(ay|Y;,) herzuleiten.
Es ergeben sich folgende rekursive Gleichungen:

re=Z F v+ Lvy, Ny =Z'F7'Z, + LT NI, (2.16)
oy = ay + Byry_q, Vi=PF — PN 1P t=1,...,n

wobei 7, = 0 und N,, = 0. Die Matrizen P;, F} und K;, sowie die Vektoren a;
und v; ergeben sich wiederum aus dem Kalman Filter. Somit ist es notwendig
zuerst eine Vorwartsrekursion anhand des Kalman Filters durchzufiihren und
anschliefsend mit Hilfe der erhaltenden Terme die Glattung anzuwenden,
welche einer Riickwértsrekursion gleicht.
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Fehlerglattung

Wihrend bei der Zustandsglattung der Zustand «; in Abhéngigkeit der Y,, zu
schéitzen versucht wird, mochte man hierbei die Fehlerterme ¢; und 7; in Ab-
héngigkeit der Y,, schétzen. Die Schétzer bei der Fehlerglattung (disturbance
smoothing) lassen sich folgendermafen berechnen:

& = Hy(F7 vy — KI'ry)  Var(ef|Yy,) = Hy — Hy(F7' + KI N K;)H,

ﬁt = QthTT‘t Var(m|Yn) = Qt — QthTNthQt (217)
ri1 = ZLF oy + L'ry Ny =ZFFE71 Z, + LT N, L,

wobei t = n,...,1, r, = 0 und N,, = 0. Die geglétteten Fehler stellen ein
wichtiges Hilfsmittel zur Verfiigung um Modelle auf ihre Giite zu {iberprii-
fen. Normiert man diese Fehler, so ergeben sich die sogenannten auxiliary

residuals (dt. Hilfsfehler):
& =B, [Var(¢)] ! = BIB¢ (2.18)
i = Bl [Var()] ™' = B{" B

Mit Hilfe der 7] bzw. € konnen sowohl Strukturbriiche des Modells, als auch
Ausreifler, welche wiederum nicht optimal von dem Modell erfasst werden,
identifiziert werden. Grofe absolute Werte der auxiliary residuals deuten auf
solche Strukturbriiche bzw. Ausreifer hin (vgl. Kapitel 3.4).

2.3.3 Fehlende Beobachtungen

Fehlende Beobachtungen einer Zeitreihe kommen in der Praxis nicht selten
vor. Im Gegenteil, sie stellen nicht die Ausnahme, sondern eher die Regel
dar. Ein grofer Vorteil der Zustandsraummodellierung gegeniiber anderen
Ansétzen ist, dass solche derartigen Informationsliicken keine Probleme dar-
stellen.

Angenommen die Beobachtungen y;,j = 7,..., 7" mit 1 <7 < 7" <n
stellen sich als fehlend heraus. Fiir den Filter folgt:

E(]Yi1) = B(o|Ys_1)
= ]E(Tt—ln—2 cee TTaT|YT—1)
=T 1Ty ... T; ]E(aT|YT—1)

=T 1\Ti o...Trar, t=71,...,7T

*

oder anders aufgeschrieben a;11 = Tia;. Eine &hnliche Rechnung ergibt fiir
die Varianzen P41 = ﬂBI}T—l—RtQtR?, t=r,...,7—1. Des Weiteren wer-
den die Vektoren v; und die Matrizen K; der jeweiligen Zeitpunkte auf Null
gesetzt. Fiir die Glattung ergibt sich, dass r;_1 = TtTrt und Ny_1 = TtTNtTt,
t=71*—1,...,7. Daraus folgt, dass der Kalman Filter und die Kalman Glat-
tung mit Hilfe der angepassten Gleichungen weitergefithrt werden konnen
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und sobald wieder Beobachtungen vorhanden sind, kénnen die Gleichungen
(2.15) bzw. (2.16) wieder verwendet werden.

2.3.4 Prognose

Das Konzept der Prognose geht einher mit dem Konzept der fehlenden Beob-
achtungen. Angenommen die Beobachtungen 1, vo, ..., y, sind gegeben und
das Ziel besteht darin den néchsten Zustand zu prognostizieren. Um dies
zu erreichen, wird versucht die Kleinste-Quadrate-Fehlermatrix IE((gn4+1 —
Yni1) Tns1 — Yns1)T |Yn) =: F,41 zu minimieren, dabei steht der Ausdruck
Yn+1 fiir die Schétzung der néchsten Beobachtung. Da der bedingte Erwar-
tungswert diese Varianz minimiert, ergibt sich somit g,4+1 = E(yn41|Ys) fur
den Schétzer und es folgt:

Yntl = ]E(Zn—l—lan—l—l + €t+1|Yn) (219)

=Zn4+10n+1

wobel an4+1 aus (2.15) stammt. Fiir die Fehlermatrix ergibt sich (vgl. (2.15)):

Fri1 = E((Unt1 — Yn+1) Unt1 — Yns1) " |Yn) (2.20)
=Zni1Puy1Z 1 + Ho

Um weitere Prognoseschritte zu berechnen, nimmt man die Beobachtungen
Yn+2, Yn+3, - - -, Yn+g als fehlend an, womit sich wiederum ergibt:

Yntj =Zntj0n+j
_ _ T )
Fn—l—j :Zn-i-an-i-JZn—l—] +Hn+j7 J=2,...,J

Fiir die Schatzungen der zu prognostizierenden Zusténde und deren Varian-
zen folgt:

dn+j+1 :Tn+jdn+]’, j - 1, ceey J - 1 (221)

D _ D T T
Pn+j+1 —Tn+an+an+j + Rn-i—an-i—jRn—i—j

mit Gp41 = ap+1. Anhand eines Vergleiches der Formeln (2.21) und der des
Kapitels 2.3.3 lasst sich erkennen, dass die Prognose einfach in das Konzept
der ,fehlenden Beobachtung” einfliefst, wobei die zukiinftigen Beobachtungen
als ,fehlend“ zu kennzeichnen sind.

2.3.5 Initialisierung

In den vorigen Kapiteln 2.3.1 bis 2.3.4 wurde angenommen, dass die Ver-
teilung des Startwertes a; des Zustandsraummodells bekannt sei (o ~
N(ay, Py)). In diesem Kapitel wird diese Annahme fallen gelassen und die
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(exakte) diffuse Initialisierung vorgestellt bzw. ihre Auswirkung auf den Kal-
man Filter bzw. die Glattung néher gebracht.

Die Grundannahme beruht darauf, dass sich der Startzustandsvektor ay
folgendermafen zusammensetzt:

a1 =a+ Ad + Rono, no ~ N(0,Qo) (2.22)

Der Vektor a (Dimension m x 1) ist ein bekannter Vektor (kann auch als
Nullvektor vorausgesetzt werden), die Matrizen A (m x q) und Ry (m x
(m-q)) sind Selektionsmatrizen fiir die gilt AT Ry = 0 und die Matrix Qq
ist eine bekannte positive Varianzmatrix. Der Vektor § (q x 1) kann als
fixer aber unbekannter Vektor oder als eine normalverteilte Zufallsvariable
angenommen werden. Im ersten Fall kann die Schétzung dieses Vektors mit
Hilfe der Maximum-Likelihood-Methode erfolgen (siehe 3.1).

Im zweiten Fall wird der Erwartungswert dieser Zufallsvariable als 0
und die Varianzmatrix als eine gegen unendlich divergierende Folge (§ ~
N(0,kI;) mit kK — oo) angenommen. In diesem Fall spricht man von der
exakten diffusen Initialisierung. Eine nicht exakte diffuse Initialisierung be-
stiinde darin k nicht als Folge, sondern als beliebig groffen Wert vorauszu-
setzen und den Kalman Filter darauf anzuwenden. Im Allgemeinen fiihrt
diese Methode jedoch zu einer hohen numerischen Instabilitat (vgl. [1]). Aus
(2.22) ergibt sich fiir den Erwartungswert IE(a;) = a und fir die Varianz
Py = Var(ay) = kPs + P, mit Py, = AAT bzw. P, = RoQoRg.

Exakte Initialisierung des Filters

Ziel ist es nun einen von dem Kalman Filter (2.15) abgeleiteten Filter zu kon-
struieren, welcher mit dem Initialisierungsproblem einhergeht. Dabei kann
gezeigt werden, dass die Varianzmatrizen P; eine dhnliche Zerlegung wie P;
aufweisen und zwar:

Pi=kKPyy+ Py +O(k), t=2....n (2.23)

Hierbei sind die Matrizen P ; und P.; von x unabhéngig. Des Weiteren
kann in einem nicht degenerierten Modell nachgewiesen werden, dass ein
Zeitpunkt d existiert fiir den gilt: P, = 0 und Py ; = P, fiir ¢t > d. Im All-
gemeinen ist dieser Zeitpunkt d relativ klein im Gegensatz zu n und héngt
explizit von dem zugrundeliegenden Modell ab. Es folgt somit, dass der Kal-
man Filter (2.15) ab t = d + 1,...,n auch bei der diffusen Initialisierung
angewendet werden kann.
Die Zerlegung (2.23) fiihrt zu einer Zerlegung von F; und M; mit:

Ft :HFoo,t + F*7t + O(H_l)
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wobei
Foot = ZiPoo i Z1 Foi = ZiP 21 + Hy (2.24)

Wie in den Gleichungen (2.15) gilt es noch die Inverse von F; zu bestimmen,
welche wiederum in der Form F, ' = Ft(o) + ﬁ_lﬂ(l) + ﬂ_2ﬂ(2) + O(k™3)
dargestellt werden kann. Aufgrund eines Koeffizientenvergleiches von I, =
FtFt_1 kommt es nun zu einer Fallunterscheidung: Im ersten Fall wird ange-
nommen, dass die Matrix Fi ; nicht singulér ist. Somit ergeben sich folgende
Gleichungen firt =1,...,d:

Ft(O) =0, Ft(l) - Fo_o,lw Ft(2) = _Fo;,ltF*JFo;,lt
K" = T,Po, 2T F, L0 =1, - £z,
KV = TP 2T B + TP 2T B, L =-k"z
Pu41 = TiPocs Ly ai) = Tia” + K{"v;”
_ LT 0T T
Pioiy1 =T P Ly 7" + TPy Ly + RiQuR; (2.25)
wobei

ay :ago) + m_lagl) +O(k?)

vt :véo) + ﬂ_lvﬁl) +0(k7?)
K =T,PZF ' = K9 + 'KV + 0(572)
Ly =T, — K Z = LY + k7' LY + O(+72)
Im zweiten Fall wird der Einfachheit halber angenommen, dass die Matrix
Fot = 0ist (vgl. [6]). Daraus folgt:
Ky =TyP., Z F} Ly =T, — K7,
Poo 41 = TtPoo,tTtT7 arr1 = Tyay + Koy (2.26)
Piiy1 = TtP*,th + RtQthT

Exakte Initialisierung der Zustandsglattung

Fiir die Zustandsglattung folgt, dass die Rekursion von (2.16) fir t = n,...,d+
1 iibernommen werden kann. Fiir t = d, ..., 1 ergeben sich die nachkommen-

(0) 1 _

den Gleichungen mit den Startwerten der Rekursion r;” = rg, 7,7 = 0,
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N = Ny und NV = NP = o

(1) Z;fﬂ(l)fu(o) 4+ o7, +L§1)TT(O)

Ty 1= t t T t

A0, = L7

N = OTNO O (2.27)
N = 770 7, 4 [OT O LO | [T NO) [0 L [OT O 1)

NG — ZTE® 7, 4 LOTNO L 4 [OT NO L0 4 (0T N 0

+ LO"NOLP 4 LPTNOLO 4 LV TN LY
ay = CLEO) + P*J,ng)l + Poo,trgi)l
‘/t = P*,t - P*,tNt(g)lp*,t - P*,tNt(

- oo,tNt(i)lp*,t - Poo,tNt(E)lpoo,t

1)1Poo,t

wobel

Tt—1 Zrt(g)l + m‘lr,@l +O0(k?)

Nt :Nt(O) + K/_th(l) + /{—2Nt(2) + O(/{—S)

fiir den Fall bei dem F,; nicht singulér ist. Anderenfalls ergibt sich fiir
Foo,t =0:

1 1
Tg—)l = TtTTzS )

% = ZFF o+ LTr”
NO, = ZI' P} 7, + LT N L,
NY =1PNV L, (2.28)
N® — 17N
Gy = aEO) + P*,ﬂ‘l@l + Poo,trﬁ)l
Vi = Py — PN Py — PN P,
— oo,tNt(i)lp*ﬂt - Poo7tNt(E)1Poo,t

Exakte Initialisierung der Fehlerglattung

Ebenso wie fiir die Zustandsglattung kann auch fiir die Fehlerglattung die
Rekursion (2.17) fir ¢ = n,...,d + 1 ibernommen werden. Im Falle von
F . = 0 kann diese Rekursion sogar auf ¢t = n,...,1 erweitert werden. Ist
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jedoch Fi ; nicht singuldr, so ergibt sich fir ¢t =d, ..., 1:

€ = —Hth(O)TréO)

e = QuRlr,” (2.29)
Var(e|Yy,) = Hy — Hth(O)TNt(O)Kt(O)Ht
Var(mi|Yn) = Qi — QiR N R,Q,



Kapitel 3

Modellvalidierung

Dieses Kapitel beschéftigt sich einerseits mit der Frage wie die notwendi-
gen Varianzen der Fehlerterme aus den Gleichungen (2.1) optimal geschétzt
werden konnen, als auch wie die drei Grundannahmen an die Fehler ¢ und
7 (Unabhéngigkeit, Homoskedastizitéit, Normalverteilung) {iberpriift werden
konnen. Ferner werden zwei Kriterien (AIC-BIC Kriterium) erldutert, wel-
che es ermdoglichen aus einer Vielzahl an Modellvariationen ein bestmogliches
auszuwahlen. Die Grundidee dahinter ist einen optimalen Trade-off zwischen
der Groke und dem Erklarungspotential des Modells zu finden. Es werden
die auxiliary residuals vorgestellt und ihre Bedeutung im Zusammenhang
mit Ausreiffern bzw. Strukturbriichen néher erkléart. Zum Abschluss werden
flir die Qualitdt der Prognose unterschiedliche Kriterien eingefiihrt, welche
ebenfalls als Entscheidungshilfe zur Wahl des optimalen Modells dienen.

3.1 Maximum-Likelihood-Schatzung

In Kapitel 2 sind die Varianzen der Fehlerterme Hy, (; als bekannt ange-
nommen worden. Allerdings kommt es gerade in der Praxis selten bis gar
nicht vor, dass diese Annahme zutrifft. Um diese Varianzen bzw. andere
Parameter der Zustands- und Beobachtungsgleichung schétzen zu konnen
(im Folgenden zusammengefasst zu den als Hyperparameter bezeichneten
U), wird kurz auf die Thematik der Maximum-Likelihood-Schéitzung einge-
gangen. Dabei werden zwei Klassen unterschieden: Likelihood-Schitzung bei
einer exakten Initialisierung und Likelihood-Schéatzung bei einer bekannten
Initialisierung.

Unter der Annahme, dass die Verteilung des Startzustandes ay ~ N(a, P;)
als bekannt angenommen werden kann, ergibt sich die logarithmierte Like-
lihood Funktion:

n

1
log L(Y,,) = —% log 27 — 5 Z(log |Fy| + v, F M) (3.1)
t=1

23
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wobei IE(y|Yi—1) = Ziag, vy = y — Zyay, Fy = Var(yYi—1) und Y; =
{yb s 7yt} ist.

Im zweiten Fall, bei dem der Startzustand nicht vollstdndig bekannt ist,
kann dieser als oy = a+Ad+ Rong geschrieben werden (vgl. 2.3.5). Auf Grund
von Fy = kFo; + Fyp + O(k~4) fiir t = 1,...,d wiirde es bei der Gleichung
(3.1) zu einem Term —£ log 27k kommen, welcher fiir £ — oo nicht konvergie-
ren wiirde. Somit muss die logarithmierte Likelihood-Funktion entsprechend
adaptiert werden:

log Lqy(Yy) = li_}rn log L(Y,,) + glog/{ (3.2)

Nun gilt es, die erhaltene logarithmierte Likelihood-Funktion {iber den un-
bekannten Hyperparamter ¥ zu maximieren:

B 0log L(¥|Y,,)

01(¥) 0

=0 (3.3)

Ein bekanntes numerisches Verfahren, welches auch im Kapitel 4 verwen-
det wird, ist das Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) Quasi-Newton-
Suchverfahren.

3.2 AIC-BIC Kriterium

Wenn eine Vielzahl an Modellen zur Auswahl steht, ist ein Kriterium notwen-
dig um ein bestmogliches Modell zu erhalten. Das im Folgenden definierte
AIC bzw. BIC Kriterium liefert so eine Entscheidungshilfe und beriicksich-
tigt dabei nicht nur die logarithmierte Likelihood-Funktion, sondern auch die
Anzahl der zu schitzenden Parameter. Denn es gilt: Je mehr Parameter zu
schétzen sind, desto grofser wird die logarithmische Likelihood-Funktion ten-
denziell sein. Wieder ist zwischen den Fallen der bekannten und der exakten
Initialisierung zu unterscheiden:

AIC = —(—2log L(0|Y;,) + 2w) (3.4)

=3

BIC = —(—2log L(¥|Y;,) + wlogn)

n

bzw. im Fall der exakten Initialisierung

AIC = =(—2log Ly(0|Y,) + 2(q + w)) (3.5)

S|—=31r

BIC = —(—2log Lq(¥|Y,,) + (¢ + w) log n)

Hierbei steht ¢ fiir die Anzahl der zu initialisiAerenden Zustande, w fiir die An-
zahl der zu schitzenden Parameter ¥ und V¥ fiir den Maximum-Likelihood-
Schitzer. Wahrend das Ziel bei der Likelihood-Schétzung die Maximierung
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ist, gilt sowohl bei dem AIC, als auch bei dem BIC Kriterium, dass die Mini-
mierung im Vordergrund steht. Dabei ist jedoch zu beachten, dass die Werte
der Kriterien nicht absolut zu verstehen sind, sondern immer im Vergleich
zu einander gesehen werden miissen.

3.3 Tests

Wie schon in dem Kapitel 2.1 beschrieben, werden dem state space model
einige Annahmen unterstellt. Konkret gilt, dass sowohl die Fehler der Beob-
achtungsgleichung €; als auch der Zustandsgleichung 7, sowohl serienméfig
als auch untereinander iiber die Zeit hinweg unabhéngig sind. Dariiber hinaus
sollten sie im autonomen Fall jeweils homoskedastische Varianzen aufweisen
und auch normalverteilt sein. Um diese Voraussetzungen zu iiberpriifen, wer-
den die normalisierten Einschritt-Prognosefehler

(3.6)

herangezogen, da diese unter den oben erwihnten Annahme, unabhéngig
und normalverteilt mit Erwartungswert 0 und Varianz 1 sein miissen (e; ~
NID(0,1), [Eete, = 0,t #k; t,k =1,...,n). Die Annahmen zusammenge-
fasst und nach ihrer Wichtigkeit geordnet (vgl. [7]) lauten:

1. Unabhéngigkeit
2. Homoskedastizitat

3. Normalverteilung

3.3.1 Unabhéangigkeit

Mit Hilfe der geschétzte Autokovarianzfunktion 4, = & Zgz_ll (er—e)(epy1—€)
gilt unter der Nullhypothese e; ~ W N (0,0?), dass die geschiitzten Autokor-
relationsfunktionen r; = %,l =1,...,k asymptotisch normalverteilt sind:

\/E(Tl,...,Tk)/ & N(O,Ik) (3.7)

Dieses approximative Verhalten kann herangezogen werden um ein Konfiden-
zintervall fir die jeweiligen 71, ..., 7 zu erzeugen. Es gilt mit z ~ N(0,1):

95% = P(20.025 < VTr; < 20.975)
= P(20.025/VT < 7i < 20.975/VT)

Eine Weiterfithrung der Tatsache von (3.7) liefert den Box-Pierce bzw. den
Ljung-Box Test. Unter der Nullhypothese e; ~ WN(0,0?) folgt, dass die
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Teststatistik des Box-Pierce Tests
k
Q(k) =n) 1} (38)
=1

asymptotisch Chi-Quadrat mit k Freiheitsgraden Q(k) ~ X% verteilt ist. Fir
endliche Stichproben liefert die Ljung-Box Teststatistik eine besser Appro-
ximation:

2
"

Q(k) =n(n+2))_

=1

— (3.9)

3.3.2 Homoskedastizitat

Um die Homoskedastizitat der standardisierten Ein-Schritt Prognosefehler
zu iberpriifen, wird folgender Test angewendet. Unter der Nullhypothese
von homoskedastischen Fehlern lautet die Teststatistik
n_ 62
H(h) = 72—’2—“; L (3.10)
i1 €

mit zB h = [n/3]. Diese Testgrofe ist unter der Nullhypothese F-verteilt mit
(h,h) Freiheitsgraden GQ ~ F(h,h).

3.3.3 Normalverteilung

Die letzte Annahme, welche es zu iiberpriifen gilt, ist die der Normalvertei-
lung. Der Jarque-Bera Test bedient sich dabei der empirischen Schiefe und
Kurtosis:

n

my = = > (e —e)y (3.11)

n
t=1
Unter der Nullhypothese von normalverteilten Fehler folgt, dass die Teststa-
tistik
2
JB=n(=—2+ —(— —3)%) (3.12)
asymptotisch Chi-Quadrat verteilt ist mit einem Freiheitsgrad JB ~ x2. Des

Weiteren besteht die Moglichkeit die Fehler in einem QQ-Plot zu visualisieren
um einen ersten Eindruck zu erhalten.
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3.4 Auxiliary Residuals

Wie schon im Kapitel 2.3.2 erwahnt, bieten die auziliary residuals ein wei-
teres addquates Hilfsmittel um ein gegebenes Modell auf seine Giite zu un-
tersuchen. Diese standardisierten Fehler, welche unter anderem durch die
Fehlerglattung (2.17) berechnet werden konnen, sind im mehrdimensionalen
Fall nach den Gleichungen (2.18) definiert bzw. im Fall p = 1,7 = 1:

~ €t
& = 3.13
K Var(é) ( )
,f}s — f,t
b/ Var(in)

Vorrangig dienen diese Fehler um Ausreifter (é;) oder Strukturbriiche (7)) zu
erkennen bzw. zwischen diesen zu unterscheiden. Im Allgemeinen erweist es
sich als schwierig tatséchlich solche Fille richtig zu beurteilen und gegebe-
nenfalls zu korrigieren. Um zu testen, ob so ein Problem bei einem Modell
eingetreten ist, konnen die Residuen grafisch visualisiert werden. Unter der
Nullhyptohese, dass kein Ausreifer bzw. Strukturbruch eingetreten ist, soll-
ten diese Residuen im Wertebereich zwischen -1.96 und 1.96 liegen. Dies ent-
spricht formal gesehen einem zweiseitigen t-Test zu einem Signifikanzniveau
von 5% und der Wertebereich -1.96 und 1.96 einem 95% Konfidenzintervall.

Zwei weitere Tests, um grofse Residuen zu diagnostizieren, wéren einer-
seits ein modifizierter excess Kurtosis-Test:

B vn my
m = 724/-{(4) (_m% 3) (3.14)
mit

n

mp = %Z(et —e)

t=1
o0
k(o) = Z re
T=—00

wobei r, fiir die Autokorrelationsfunktion steht und welcher unter der Null-
hypothese asymptotisch standard-normalverteilt ist bzw. andererseits ein
modifizierter Jarque-Bera Test:

1 m? 1 my
B, = = — _3)? 3.15
/ @ md T 2an(@) g ) (3.15)

welcher asymptotisch x3 verteilt ist. Die Korrekturen s (o), = 3,4 in (3.14)
und (3.15) beruhen auf der Tatsache, dass die auziliary residuals seriell au-
tokorreliert sind (vgl. [3]).
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3.5 Prognosekriterien

In diesem Kapitel werden drei unterschiedliche Giitekriterien vorgestellt, wel-
che die Qualitét der Prognose der Lénge J eines spezifischen Modells messen
sollen (vgl. [9]). Je geringer die Werte eines Kriteriums sind, desto besser wird
sich das Modell fiir eine Prognoseschétzung eignen.

Das erste Kriterium misst die Summe der quadratischen Fehler mean square

error - MSE:
1 J
MSE = — T 3.16
7 2t (3.16)

Wiéhrend ¢; fiir die Einschrittprognose steht, gibt ¥; in diesem Zusammen-
hang die wahre Beobachtung wieder. Ein grofser Nachteil dieses Kriteriums
besteht darin, dass sehr grofle Differenzen wesentlich stéarker gewichtet wer-
den als kleinere, unabhéngig von dem Level der wahren Beobachtung. Ab-
hilfe kann dieser Diskrepanz geboten werden, indem eine Normalisierung des
quadratischen Fehlers durchgefiihrt wird. Somit erhélt man den normalized
mean square error - NMSE:

N2

J . .
Z (yz - yz) (3.17)
=1

NMSE = .
Y;

~ e

Als zweites Kriterium wird nicht der quadratische, sondern der absolute auf-
summierte Fehler mean absolute error - MAE betrachtet

J
1
MAE = — i — Ui 3.18
7 2= (318)

bzw. skalenunabhéngig in prozentueller Schreibweise mean absolute percen-

tage error - MAPE:

J ~
1 Yi — Ui
MAPE = — E 3.19
J = | Yi | ( )
=1
Als drittes und letztes Kriterium wird ein MaR fiir tendenzielle Entschei-

dungswahl des Modells, das sogenannte prediction on chance in direction -
POCID Kriterium, eingefiihrt:

J N
POCID = 100 . 2=i=1 s p.- b @i—yi-)i = yi-1) >0
J ’ 0, sonst

(3.20)

Der Wertebereich des Kriteriums liegt zwischen 0 und 100, wobei 0 fiir eine
schlechte und 100 fiir eine perfekte Entscheidungswahl steht. Das Kriteri-
um gibt prozentuell an, ob das Modell qualitativ mit einer Erhohung oder
Verringerung der beobachteten zukiinftigen Daten einhergeht oder nicht.



Kapitel 4

Empirische Analyse

In diesem Kapitel werden die theoretischen Aspekte aus Kapitel 2 und 3 auf
die beobachteten Werte der Heizlast aus dem Biomasse-Kraftwerk in Tann-
heim (vgl. 1.3) angewendet. Das Unterkapitel 4.1 geht hierbei auf die spezifi-
schen bzw. leicht verdnderten Modellkomponenten aus Kapitel 2.2 naher ein.
Mit Hilfe dieser Komponenten werden unterschiedliche Modelle konstruiert,
welche wiederum in Kapitel 4.2.1 getestet werden. Neben dem univariaten
Fall, bei dem sowohl die 6 Uhr, 9 Uhr als auch die 12 Uhr Zeitreihe betrachtet
wird, geht der Abschnitt 4.3 auf den multivariaten Fall ein. Hierbei wird ein
multivariates Modell konstruiert, welches die vorhin erwdhnten Zeitreihen
enthélt.

In Kapitel 4.2.3 werden die univariaten Modelle auf Ausreifer bzw. auf
Strukturbriiche untersucht und es wird versucht diese auf mégliche Ursachen
zu erkléren.

Da die zu prognostiziernden Heizlastwerte in der Praxis eine grofe Rol-
le spielen, wird somit in Kapitel 4.2.5 nicht nur auf die Erklarungsgiite der
Modelle, sondern auch auf die out of sample Prognose ein grofies Hauptau-
genmerk gelegt.

4.1 Spezifische Modellkomponenten

Wie schon in der Einleitung erwéhnt, stehen die viertelstiindigen Heizlast-
bzw. die Temperaturdaten von 1. Janner 2007 bis 30. Juni 2010 zur Verfii-
gung. Fir die Modellselektion werden jedoch nur die Daten der ersten drei
Jahre, von 1. Janner 2007 bis 31. Dezember 2009, hergenommen und das
restliche halbe Jahr, von 1. Janner 2010 bis 30. Juni 2010, fiir die Progno-
se verwendet. Da im univariaten Fall ausschlieflich die 6 Uhr, 9 Uhr, und
12 Uhr Zeitreihe analysiert werden, miissen diese Zeitreihen entsprechend
vorab extrahiert werden. Es ergeben sich fiir die Analyse jeweils n = 1096
(= 365 + 366 + 365) Beobachtungszeitpunkte (fehlende Beobachtungen in-
klusive).

29
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Die Modellkomponenten, welche in dieser Arbeit verwendet werden, kon-
nen in vier grobe Gruppen eingeteilt werden:

1. Grundkomponenten

2. Periodische / tagesabhingige Komponenten
3. Temperaturabhéngige Komponenten

4. Realisierte Beobachtungskomponente

Jedes Modell, welches getestet wird, muss zu mindestens genau eine Grund-
komponente enthalten und kann beliebig mit periodischen / tagesabhéngi-
gen, temperaturabhédngigen bzw. realisierte Beobachtungskomponenten er-
weitert werden.

4.1.1 Grundkomponenten

Zur Bestimmung eines optimalen Modells wird angenommen, dass genau eine
von insgesamt sechs Grundkomponente in jedem Modell enthalten sein muss.
Einzeln gesehen, stellen sie somit das kleinstmdogliche zu testende Modell dar.
Diese dienen dazu die Grundlast zu modellieren. Neben dem local level model
und dem local level model with drift gibt es noch vier weitere Komponenten
mit t =1,...,n und ¢ ~ N(0,02), n; ~ N(0,0’%) bzw. & ~ N(O,ag):

Y=+ (4.1) yr =t +e (42)
M1 = p + 1 Per1 = e +V+ 1
Vi1 = Vg + &

Yt = Ut + € (4.3) Yt =+ € (4.4)
Hiy1 = fg +V

Tabelle 4.1: Diverse Grundkomponenten: the integrated random walk (4.1),
the random walk with fixed drift (4.2), the linear fized trend (4.3), determi-
nistic level (4.4)
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4.1.2 Periodische / tagesabhingige Komponenten

Um einen wiederkehrenden Effekt zu modellieren, wird die saisonabhéngi-
ge Komponente aus (2.6) mit einer Periode von s = 7 herangezogen. Als
zweite Komponente ergibt sich der cycle aus (2.7), wobei die Periode als
unbekannt angenommen wird und bei der Maximum-Likelihood-Schatzung
mit geschétzt wird. Der cycle und die saisonale Komponente kénnen sowohl
mit stochastischen Fehlern als auch als deterministische Grofie in ein zu tes-
tendes Modell hinzugefiigt werden.

Als tagesabhangige Komponente kénnen so genannte Tages-Dummys in
die Modelle integriert werden. Man unterscheidet hierbei zwischen dem nor-
malen Zustand (Montag-Donnerstag, ohne Fenster- oder Feiertag), dem Frei-
tagszustand (Freitag, ohne Fenster- oder Feiertag), dem Samstagszustand
(Samstag, ohne Fenster- oder Feiertag), dem Fenstertagszustand (Montag
oder Freitag, falls entsprechend ein Feiertag danach oder davor kommt) und
dem Sonn- und Feiertagszustand. Als Datengrundlage werden die offiziellen
Osterreichischen Feiertage verwendet. Zwischen Jéanner 2007 und Juni 2010
ergeben sich somit 696 normale Zusténde, 166 Freitagszustinde, 176 Sams-
tagszusténde, 224 Sonn- und Feiertagszustand und 15 Fenstertagszusténde.
Diese fiinf Zustdnde werden mit Hilfe von vier erkldrenden Variablen (vgl.
(2.12)) konstruiert:

Tag t ist Freitagszustand

L= { (1): sonst (4.5)
gy = { (1): ;[;angss ist Samstagszustand (4.6)
Ty = { (1): STOaungS ;5 ist Sonn- oder Feiertagszustand (4.7)
Ty = { (1): ;[;angs ;c ist Fenstertagszustand (4.8)

Hierbei kann wiederum angenommen werden, dass sich die vier Zustandsva-
riable in Gleichung (2.12) entweder stochastisch iiber die Zeit hinweg veréan-
dern oder nicht.

4.1.3 Temperaturabhingige Komponenten

Da neben den viertelstiindigen Heizlastwerten auch die dazugehdrigen Au-
Rentemperaturwerte (7} mit i = 1,...,96 und t = 1,...,n) zur Verfiigung
stehen, konnen diese herangezogen werden um entsprechende erklarende Mo-
dellkomponenten zu erstellen. Zumal die Prognose eine wichtige Rolle spielt
und angenommen wird, dass die zukinftigen Temperaturwerte nicht unmit-
telbar zur Verfiigung stehen, wird anstatt der tatséchlichen Temperatur die
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lagged Temperatur mit Lag 1 verwendet. Dies bedeutet, dass fiir die zu pro-
gnostizierende Temperatur zum Zeitpunkt t+1 die bereits bekannte Tempe-
ratur zum Zeitpunkt t verwendet wird.

Da eine aktuelle Temperaturverdnderung nicht unmittelbar eine aktuel-
le Heizlastverdnderung mit sich zieht, kann angenommen werden, dass auf
Grund von héuslicher Isolierung, verbesserter Fensterdimmung usw. ein so-
wohl zeit- als auch niveauversetzter Zusammenhang zwischen Temperatur
und den Heizlastwerten attestiert werden kann. Dieser Aspekt wird anhand
einer Glattung 1. Ordnung der Temperatur durchgefiihrt:

S = RIP + (1 — k)S7, t=1,...,Nges (4.9)

Die Variable S7* steht dabei fiir die geglittete Temperatur. In [15] ist als
smoothing-Faktor fiir eine stiindliche Temperaturzeitreihe ein kg = 0.06 ver-
wendet worden. Da jedoch in der vorliegenden Arbeit eine viertelstiindi-

ge Temperaturzeitreihe vorliegt, muss dieser Faktor entsprechend adaptiert
werden:

1— k= +v1—rKo=0.9847 (4.10)

woraus sich ein x von 0.0153 ergibt.

Geglattete AuBentemperatur der 12 Uhr Zeitreihe
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Abbildung 4.1: Geglittete Temperatur der 12 Uhr Zeitreihe

In Abbildung 4.1 ist die Temperatur und die geglittete Temperatur der 12
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Uhr Zeitreihe abgebildet. Es ist zu erkennen, dass sich die gegléttete Tem-
peratur ,geschmeidiger” gegeniiber der normalen Temperatur verhéalt und
ruckartige Temperaturverinderungen zu einem gewissen Grad abgefedert
werden.

Ebenso muss bei der gegldtteten Temperatur die entsprechende Zeitreihe
(Simiti=1,...,96 und t = 1,...,n) entnommen werden. Wie auch schon
bei der Aubentemperatur werden die lagged Werte der geglétteten Tempe-
ratur mit Lag 1 verwendet. Sowohl bei der Temperatur als auch bei der
geglatteten Temperatur ist es moglich, diese mit einer erkldarenden Variable,
welche abermals einen stochastischen oder deterministischen Zustand auf-
weisen kann, in das Modell zu integrieren.

Neben dem direkten Einfluss der Temperatur, kann auch ein Heizungs-
faktor (H} mit i = 1,...,96 und ¢t = 1,...,n) erstellt und ebenfalls als
erkldrende Variable in das Modell ergénzt werden. Dieser Faktor soll auf die
Heizungsgewohnheiten in Abhéngigkeit der Temperatur bzw. der geglitte-
ten Temperatur der Verbraucher eingehen. Dabei wird angenommen, dass
eine positive Heizungsfaktorschwelle (HFS) existiert. Fallt einerseits die (ge-
glattete) Temperatur unter diese Temperaturschwelle, so erhoht sich dieser
Faktor. Liegt jedoch die (gegliattete) Temperatur iiber dieser Schwelle, wird
der Faktor auf Null gesetzt:

H;; = max(0, HFS — T}) t=1,...,n (4.11)
57 = max (0, HFS — S}) i=1,...,96 t=1,...,n (4.12)

Als Heizungsfaktorschwelle wird 15 Grad angenommen (vgl. Abbildung 1.6)
und es werden wiederum hinsichtlich der Prognose die lagged Werte verwen-
det. In Abbildung 4.2 ist exemplarisch der Heizungsfaktor fiir die 12 Uhr
Zeitreihe abgebildet (vgl. mit Abbildung 1.5 der Aufentemperatur).

4.1.4 Realisierte Beobachtungskomponente

Ebenso wie die zeitversetzten Temperaturwerte, konnen auch die zeitver-
setzten Heizlastwerte, welche sich auf Grund der Zeitverschiebung als wahre
Beobachtungen herausstellen, in eine Modellkomponente zusammengefasst
werden. Dabei miissen jedoch nicht ausschlieflich die zeitversetzten Wer-
te verwendet, sondern es kénnen auch eine Vielzahl von anderen Strukturen
implementiert werden. Einige dieser Moglichkeiten wéren: quadrierte zeitver-
setzte Heizlastwerte, absolute Verdnderung der zeitversetzten Heizlastwerte
oder etwa auch ein Mittel iiber einen bestimmten zeitversetzten Beobach-
tungsbereich. In dieser Arbeit wird ein stiindliches Mittel tiber den tages-
versetzten Beobachtungsbereich, welches mit stiindliches vergangenes Mittel
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Abbildung 4.2: Heizungsfaktor der 12 Uhr Zeitreihe

M?7? bezeichnet wird, verwendet:
b

3
Miqes _ i Z Q?tejgfj)—j t=1,...,Nges (4.13)
§=0

Somit ergibt sich beispielsweise als Datenpunkt fiir die 12 Uhr Zeitreihe zum
Tag t, das Mittel von 11-12 Uhr des Tages t-1. Falls fehlende Heizlastwerte
auftreten so werden diese fiir die Bildung des Mittelwertes ausgelassen. Sind
jedoch alle vier Werte nicht vorhanden, wird das Mittel des letzten verfiigha-
ren Zeitpunktes verwendet. Ebenso muss bei dem stiindlichen vergangenen
Mittel die entsprechende Zeitreihe (M} mit i = 1,...,96 und t = 1,...,n)
entnommen werden. Diese kann mit einer erkldrenden Variable analog zu
den vorigen Komponenten in das Modell integriert werden.

In Abbildung 4.3 ist ein Streudiagramm der Heizlastwerte der 12 Uhr
Zeitreihe gegen das stiindliche vergangene Mittel abgebildet. Dabei lédsst sich
der Zusammenhang zwischen diesen Faktoren erkennen, welcher anhand der
Kleinste-Quadrate-Gerade noch einmal hervorgehoben wird.

Zu einer der sechs Grundkomponenten konnen optional maximal acht
verschiedene weitere Komponenten in ein Modell integriert werden. Diese
koénnen jeweils als stochastische oder auch als deterministische Grofle ange-
sehen werden. Es ergeben sich dadurch 6 - 3% = 39.366 verschiedene Modell-
kombinationen, welche in dieser Arbeit getestet werden. Die Tabelle 4.2 fast
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Abbildung 4.3: Streudiagramm der Heizlastwerte der 12 Uhr Zeitreihe ge-
gen das stiindliche vergangene Mittel

alle Komponenten (aufer Grundkomponenten) iiberblicksméfig zusammen.

Zustandsvariablen | Komponente

5/1,1‘/7 5/2,1‘/7 5/3,1‘/7 ;Ylk,b 5/2'(,1‘,7 ﬁ/g,t Saisonabhéingige Komponente
ct, ¢ | Zyklus

Bit,---» P | Tages-Dummys
Bs,+ | Temperatur
Be,t | gegléittete Temperatur
Br+ | Heizungsfaktor
Bs,t | gegléittete Heizungfaktor
Bo,t | st. vergangene Mittel

Tabelle 4.2: Modellkomponente (aufier Grundkomponente)
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4.2 Univariate Modelle

In diesem Abschnitt werden die oben erwahnten 39.366 Modelle mit ihren
neun moglichen optionalen Komponenten fiir die 12 Uhr Zeitreihe geschétzt
(fiir die restlichen zwei Zeitreihen siehe Appendix A). Anschliefend werden
drei Modelle anhand von bestimmten Kriterien ausgewéhlt und diese in wei-
terer Folge diskutiert.

4.2.1 Modellselektion

Die drei Modelle werden anhand der folgenden Kriterien ausgewéhlt:
1. AIC-Kriterium
2. BIC-Kriterium

3. NMSE-Kriterium

Modellauswahl auf Grund des AIC-Kriterium

Die getesteten Modelle werden einer Reihung nach dem AIC-Kriterium un-
terzogen. Daraus erhélt man das Modell, welches den kleinsten AIC-Wert
aufweist (damit die Ubersichtlichkeit gewihrt bleibt, werden nur Zustands-
gleichungen angefiihrt, welche nicht degenerierte Fehler aufweisen):

Y =pt + v + Brx1s + Boxas + B3x3 + Bavay (4.14)
Tages-Dummys
+ Bsws: +  Beve: + Briwre +  Byrsy e
—— —— N—— ——
Temp. gegl. Temp. Heizungsf.  gegl. Heizungf.
M1 =g + 1V + 0y
Uiyl =0 + &

Bri41 =Pt + K7t

Dieses Modell wird von nun an mit ,Modell A;15* bezeichnet und weist einen
AIC-Wert bzw. einen BIC-Wert auf von:

AIC = (2-7362,77 + 2 - (16 + 4))/1077 = 13,710 (4.15)
BIC = (2 - 7362, 77 + log (1077) - (16 + 4)) /1077 = 13,802

Aufgrund von 16 Zustandsvariablen, 4 zu schitzenden Varianzen, einer Log-
Likelihood Schétzung von 7362,77 und 1077 Beobachtungen (= 1096 — 17
fehlenden Beobachtungen). Fiir die Varianzen ergeben sich folgende Schétzer:
Fiir die Varianz der Fehler ¢; ergibt sich 02 = 40.014, 75, fiir die Varianz der
Fehler n; bzw. & folgt 0727 = 661,38 bzw. O'g = 1,33 und die Varianz der

Fehler k7 belduft sich auf U?-w = 43, 36.
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Es ist zu erwdhnen, dass sich dieses Modell mit dem AIC-Wert von 13,71
und beispielsweise das 100-beste Modell mit dem AIC-Wert von 13,717 ge-
rade einmal um 0,007 Einheiten unterscheiden. Um zu vermeiden, dass das
Modell (4.14) auf Grund von numerischen Ungenauigkeiten einen besseren
AIC-Wert erhalten hat, werden noch die besten 100 Modelle analysiert: In
der Tabelle 4.3 ist eine Aufschliisselung der Anzahl der Komponenten, wel-
che in diesen 100 Modellen vorkommen. Hintergedanke dieser Analyse ist,
dass nicht nur das beste Modell, sondern auch ,,gute* Modelle dhnliche Kom-
ponenten beinhalten. Die ,fett* markierten Werte geben den maximalen Zu-
standswert einer Komponente wieder (jede Komponente kann als stochasti-
sche, deterministische Grofe oder tiberhaupt nicht in ein Modell einfliefen),
die ,unterstrichenen denjenigen Zustand, welcher in dem Modell A15 enthal-
ten ist. Alle Komponenten stimmen bei dieser Analyse iiberein. Es erscheint
somit als plausibel dieses Modell auf Grund des AIC-Kriteriums zu wéhlen.
Abbildung 4.4 gibt den Verlauf der wahren und der mit Hilfe des ,Modells

Komponente | stochastisch | deterministisch | nicht vorhanden
saison. Komponente 38 62 0
Zyklus 17 12 71
Tages-Dummys 33 67 0
Temperatur 29 66 5)
gegl. Temperatur 29 55 16
Heizungsfaktor 91 7 2
gegl. Heizungfaktor 39 a7 4
st. vergangenes Mittel 19 25 56

Tabelle 4.3: Kontingenztabelle der optionalen Komponenten gegen ihre
Auspriigung (stochastisch, deterministisch oder nicht vorhanden) der besten
100 AIC-Modelle

Aqo" geschitzten Beobachtungen der ersten sechs Monate des Jahres 2008
wieder. Es sind vor allem die beobachteten als auch geschétzten Heizlas-
ten zu Beginn des Jahres zu beachten, die weit iiber den Hochstwerten des
restlichen halben Jahres liegen (vgl. 4.2.2).

Modellauswahl auf Grund des BIC-Kriterium

Als néchstes werden die urspriinglichen Modelle einer Reihung nach dem
BIC-Kriterium unterzogen. Es wird nun das beste Modell, welches als ,Mo-
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Abbildung 4.4: Wahre und geschétzte Beobachtungen der ersten Hélfte des
Jahres 2008 des AIC-Modells der 12 Uhr Zeitreihe

dell Byo* bezeichnet wird, eingefiihrt:

Yr =i+ + Bsprs s + Praxrs + Poroyr  +e (4.16)
—— N — ——
Temp. Heizungsf.  st. verga. Mittel
Bs.t+1 =5t + kst
Bri+1 =Pt + k7t
1 =¢¢ cos(Ae) + ¢ sin(Ae) + @1 ¢

Ciy1 = — ¢sin(Ae) + ¢f cos(Ae) + @ay,
Dieses Modell weist die folgenden AIC- bzw. BIC-Werte auf:

AIC = (2-7386,64 + 2 (6 +5))/1077 = 13,737 (4.17)
BIC = (2 - 7386, 64 + log (1077) - (6 + 5))/1077 = 13,788

Die Schitzer fiir die entsprechenden Varianzen der Fehler lauten: o2 =
47.710, 08, 0’,%5 = 2,16, 0,%7 = 36,60 und ag = 14,27. Als Frequenz ergibt
sich A\, = 0,0176 was einer Periode von ungefihr 357 Tagen (= 27/0,0176)
entspricht.

Ebenso, wie bei dem AIC-Kriterium, liegen die Werte der 100 besten Mo-

delle unmittelbar nebeneinander. Tabelle 4.4 gibt abermals die Anzahl der
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unterschiedlichen Komponenten wieder. Uberraschenderweise stimmen keine
Faktoren bis auf den Heizungsfaktor mit dem ,Modell Bys“ iiberein. Wiirde
anstelle des besten Modells das zweitbeste Modell in Betracht gezogen wer-
den, so wiirde man wieder ,Modell A1, jedoch mit einem integrated random
walk statt einem local level model with drift als Grundkomponente erhalten.
Man beachte, dass alle Komponenten von ,,Modell A15“ mit den haufigsten
Komponenten aus Tabelle 4.4 iibereinstimmen. Zwecks einer besseren Ver-
gleichbarkeit wird das ,Modell Bis* trotzdem beibehalten. Im Vergleich zu
dem AIC-Modell ergeben sich grofse Unterschiede in den einzelnen Kompo-
nenten: Zum einen wird die Grundkomponente von einem local level model
with drift zu einem deterministic level vereinfacht. Zum anderen werden alle
optionalen Komponenten bis auf den Heizungsfaktor entweder aus dem Mo-
dell entfernt und stattdessen nicht vorhandene Komponenten in das Modell
inkludiert oder die Zusténde als stochastische Gréfien modelliert. In Abbil-

Komponente | stochastisch | deterministisch | nicht vorhanden
saison. Komponente 23 71 6
Zyklus 6 9 85
Tages-Dummys 23 68 9
Temperatur 23 67 10
gegl. Temperatur 23 69 8
Heizungsfaktor 64 23 13
gegl. Heizungfaktor 33 56 11
st. vergangenes Mittel 15 23 62

Tabelle 4.4: Kontingenztabelle der optionalen Komponenten gegen ihre
Ausprigung (stochastisch, deterministisch oder nicht vorhanden) der besten
100 BIC-Modelle

dung 4.5 sind wiederum die wahren und die geschéitzten Beobachtungen des
,Modell Byo* abgebildet.

Modellauswahl auf Grund des NMSE-Kriterium
In Hinblick auf Abschnitt 4.2.5 wird neben ,Modell A5 und ,Modell By

auch noch jenes prasentiert, welches den besten out of sample fit hinsichtlich
dem normalized mean square error aufweist. Als Prognosezeitraum dient
dafiir der Zeitraum von 01.01.2010 bis 30.06.2010 (vgl. Kapitel 4.2.5). Dieses
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Abbildung 4.5: Wahre und geschétzte Beobachtungen der ersten Hélfte des
Jahres 2008 des BIC-Modells der 12 Uhr Zeitreihe

Modell wird mit ,Modell F}5“ bezeichnet:

Y =g + ¢t + P11 + Powoy + P3x3s + Paray (4.18)
Tages-Dummys
+ Bsirs5+  Borer  te€
S~—— S~—~—

Temp. st. verga. Mittel

Bs,t+1 =PBs,t + K5t

und den AIC bzw. BIC-Werten:

AIC = (2-7410,2 + 2 - ((9 + 3))/1077 = 13,783 (4.19)
BIC = (2 - 7410,2 + log (1077) - ((9 + 3))/1077 = 13,839

Die Schitzer fiir die Varianzen bzw. der Frequenz ergeben o2 = 62.904, 07,
025 = 1,21 und A, = 0,0168. Die Periode weist die gleiche Grofenordnung
wie die Periode von ,Modell Byo* auf, ungefdhr 374 Tage (= 27/0,0168).
Uberhaupt sind groke Ubereinstimmungen mit diesem Modell festzustellen:
Neben dem deterministic level ist ebenso die Temperatur, das stiindlich ver-
gangene Mittel, sowie der Zyklus (deterministisch statt stochastisch) enthal-
ten. Einzig der stochastische Heizungsfaktor wird durch die deterministischen
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Tages-Dummys ersetzt. In Abbildung 4.6 sind die geschitzten Heizlastwerte
der ersten Hélfte des Jahres 2008 abgebildet. Im Gegensatz zu dem AIC-
und dem BIC-Modell sind grofe Abweichungen vor allem bei den peaks zu
erkennen (vgl. Abbildung 4.4 und 4.5 zu den Zeitpunkten 02.01.07, 16.02.07,
06.03.07 und 26.03.07).
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Abbildung 4.6: Wahre und geschétzte Beobachtungen der ersten Halfte des
Jahres 2008 des NMSE-Modells der 12 Uhr Zeitreihe

4.2.2 Analyse
Modell A12

Zur ersten Analyse der Modelle dienen die standardisierten Ein-Schritt Prog-
nosefehler e;. Dabei werden jedoch nur solche herangezogen, welche nicht in
die Initialisierungsphase fallen. Der Zeitpunkt d, zu der die diffuse Initiali-
sierung endet und ab dem der ,normale” Kalman Filter verwendet wird, liegt
bei dem ,Modell A15* bei 172. Somit werden die Ein-Schritt Prognosefehler
von dem Zeitraum 173 bis 1096 betrachtet. In Tabelle 4.5 sind die Teststa-
tistiken mit den dazugehorigen P-Werten abgebildet. Der Ljung-Box Test
auf Unabhéngigkeit, bei dem die ersten 30 Lags getestet werden, lehnt die
Nullhypothese zu einem Signifikanzniveau von o = 0,05 nicht ab. Ebenfalls
lehnt der Test auf Homoskedastizitit, wobei h = 308 = (1096 — 172)/3 ist,
die Nullhypothese nicht ab. Im Gegenteil dazu steht der Jarque Bera Test
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Test Teststa. | P-Wert
Unabhéangigkeit Q(30) 24,7 0,74
Homoskedastizitat | H(308) 0,8 0,07
Normalverteilung | JB 21,6 0,00

Tabelle 4.5: Teststatistiken und P-Werte der Tests der standardisierten
Ein-Schritt Prognosefehler des AIC-Modells der 12 Uhr Zeitreihe

auf Normalverteilung, welcher die Nullhypothese eindeutig verwirft.

In Abbildung 4.7 sind die standardisierten Ein-Schritt Prognosefehler
iiber ihren Zeitverlauf hinweg abgebildet, wobei die zwei rot strichlierten Li-
nien das 95 % Konfidenzintervall der Standardnormalverteilung darstellen.
Die blaue senkrechte Gerade gibt den Zeitpunkt d wieder. Somit werden
solche Fehler als Ausreiffer bezeichnet, welche oberhalb bzw. unterhalb der
roten Linien und vom Zeitverlauf her nach der blauen Linie liegen. Insge-
samt ergeben sich 36 Beobachtungen, die als Ausreifser bezeichnet werden,
was einem Anteil von ungefihr 4 % entspricht. Zur besseren Veranschauli-
chung sind diese Ausreifser rot bzw. blau markiert. Die blaue Markierung
kennzeichnet die groften 25 % der Ausreifer, wihrend die rote Markierung
die restlichen 75 % hervor hebt. Diese blau gehaltenen Ausreifter (17.12.07,
01.01.08, 03.01.08, 05.03.08, 03.12.08, 06.12.08, 15.01.09, 11.02.09, 21.02.09,
14.03.09) werden nun naher analysiert:

Jahreswende 2008 Bei der Betrachtung der drei grofen Ausreifter nach
oben stellt sich heraus, dass diese am 17.12.07, am 01.01.08 und am
05.03.08 stattgefunden haben. Ein Ausreifser nach oben bedeutet, dass
es zu einer Unterschitzung der bendtigten Heizlast gekommen ist.
Wahrend der 01.01.08 den Jahreswechsel in das Jahr 2008 darstellt,
stehen der 17.12.07 (Montag) und der 05.03.08 (Mittwoch) mit keiner
bestimmten Kalendervariation in Zusammenhang. Ebenso verhéilt es
sich mit dem grofen Ausreifier nach unten, welcher einer Uberschiit-
zung der benotigten Heizlast gleicht und am 03.01.08 (Donnerstag) auf-
getreten ist. Wird die Temperatur bzw. die zeitversetzte Temperatur
zur Analyse hinzugenommen, so ist ersichtlich, dass es zwischen dem
31.12.07 und dem 03.01.08 zu einer Temperaturverdnderung von bis zu
-14 Grad (Heizlastverdnderung von bis zu 1200 kW) und wieder zuriick
gekommen ist. Auf Grund der zeitverschobenen Temperaturen fliefsen
diese Werte jedoch erst zeitversetzt in das Modell ein und erzeugen
so die zwei Ausreiffer zu den Zeitpunkten 01.01.08 und 03.01.08. Die
17.12.07 und der 05.03.08 weisen keine auffélligen Temperaturschwan-
kungen auf.

Jahreswende 2009 Die drei blauen Ausreiffer nach oben treten wahrend
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Abbildung 4.7: Ein-Schritt Prognosefehler des AIC-Modells

des 03.12.08 (Mittwoch), des 06.12.08 (Samstag) und am 11.02.09 (Mitt-
woch) auf. Indessen der 06.12.08 durch eine Kalendervariation (Hl. Ni-
kolaus) begriindet werden kann, weisen die restlichen beiden Tage Tem-
peraturabfille auf, welche durch die Zeitversetzung verspéatet in das
Modell einflieRen. Die drei blauen Uberschitzungen ergeben sich am
15.01.09 (Donnerstag), am 21.02.09 (Samstag) und am 14.03.09 (Sams-
tag). Es lasst sich beobachten, dass diese unmittelbar nach grofsen Tem-
peraturanstiegen stattgefunden haben.

In Abbildung 4.8 ist ein Histogramm der Prognosefehler mit der geschétz-
ten und der standardnormalverteilten Dichte dargestellt, sowie ein QQ-Plot
gegen die Standardnormalverteilung bzw. die geschitzte Autokorrelations-
funktion. Es ist zu erkennen, dass die geschétzte Dichte eine leichte Rechts-
schiefe aufweist. Durch den QQ-Plot sind ebenfalls die vorhandenen Aus-
reiffer deutlich zu erkennen. Diese beiden Faktoren kénnen ein Grund dafir
sein, weshalb der Test auf Normalverteilung verworfen wird. Anhand der
geschitzten Autokorrelationsfunktion mit dem 95 % Konfidenzintervall ist
erneut ersichtlich (Skalierung!), dass die Fehler unkorreliert tiber die Zeit
sind.
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Abbildung 4.8: Histogramm - standardnormalverteilte (rote Linie) und
geschétzte Dichte der Fehler (schwarze Linie) - und QQ-Plot bzw. Autokor-
relationsfunktion der Ein-Schritt Prognosefehler des AIC-Modells der 12 Uhr
Zeitreihe

Modell 312

Abermals werden die Ein-Schritt Prognosefehler zur Analyse herangezogen.
Der Ubergang zwischen der diffusen Initialisierung und dem Kalman Filter -
Zeitpunkt d - liegt bei 197. Somit ergeben sich 899 Fehler, welche untersucht
werden konnen. In Tabelle 4.6 sind die Teststatistiken und P-Werte der Ein-
Schritt Prognosefehler zusammengefasst. Sowohl der Test auf Homoskedasti-
zitét als auch auf Normalverteilung lehnen die Nullhypothese ab. Ein Grund,
warum der Test auf Homoskedastizitdat verwirft, konnten die Ausreifser zur
Jahreswende 2008 sein. Diese flieken im Gegensatz zu den Ausreiftern 2009
in den Test mit ein. Wiirde man beispielsweise h variieren lassen (h steht fiir
die Anzahl der Fehler, welche nach der Initialisierung bzw. vor dem Beobach-
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Test Teststa. | P-Wert
Unabhéangigkeit Q(30) 34,6 0,26
Homoskedatizitat | H(300) 0,7 0,00
Normalverteilung | JB 68,2 0,00

Tabelle 4.6: Teststatistiken und P-Werte der Tests der standardisierten
Ein-Schritt Prognosefehler des BIC-Modells der 12 Uhr Zeitreihe

tungsende verwendet wird), so ergeben sich folgende P-Werte: H(150)=0,62;
H(160)=0,15; H(170)=0,00 oder H(320)=0,05. Im Gegensatz dazu steht der

Test auf Unabhéngigkeit, der zu einem Signifikanznivau von a = 0,05 nicht

verwirft.

Die Grafik 4.9 zeigt die Ein-Schritt Prognosefehler iiber ihren Zeitverlauf hin
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Abbildung 4.9: Ein-Schritt Prognosefehler des BIC-Modells

mit dem 95 % Konfidenzintervall. Es ergeben sich 32 Beobachtungen, welche
aufserhalb des Konfidenzintervalls liegen (4 %). Somit sind bei dem BIC-
Modell vier Ausreifser weniger als bei dem AIC-Modell entstanden. Qualita-
tiv haben sich keine grofen Verdnderungen gegeniiber dem ,Modell A5 erge-
ben: Wieder treten Ausreifser vor allem um die Jahreswenden 2008 und 2009
auf. Die beschriebenen blauen Ausreifser aus ,Modell A5* sind auch zum
Grofteil in diesem Modell enthalten (bis auf 06.12.08, 15.01.09, 14.03.09),
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fallen jedoch zum Teil nicht so drastisch aus. Stattdessen sind drei grofie
Ausreifer nach unten zu den Zeitpunkten 29.12.08 (Montag), 06.01.08 (Sonn-
tag) und 23.01.09 (Freitag) hinzugekommen. Diese drei Ausreifer lassen sich
allesamt mit einem schnellen Temperaturanstieg gegeniiber den Vortagen er-
kldren (ca. 7 Grad), womit ein niedrigerer Heizlastbedarf gegeben ist und es
dadurch zu einer Uberschiitzung in dem Modell gekommen sein kann.

In Abbildung 4.10 ist erneut eine grafische Darstellung der Ein-Schritt
Prognosefehler gegeben. Wie auch schon bei dem AIC-Modell lsst sich eine
Rechtsschiefe der Verteilung erkennen. Ebenso kann angenommen werden,
dass die Verteilungsschwinze gegeniiber der Standardnormalverteilung di-
cker ausfallen. Anhand der geschitzten Autokorrelationsfunktion ist erneut
die Unkorreliertheit der Fehler ersichtlich.
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Abbildung 4.10: Histogramm - standardnormalverteilte (rote Linie) und
geschitzte Dichte der Fehler (schwarze Linie) - und QQ-Plot bzw. Autokor-
relationsfunktion der Ein-Schritt Prognosefehler des BIC-Modells der 12 Uhr
Zeitreihe
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Modell F12

Wie auch schon bei den vorigen beiden Modellen werden die Ein-Schritt
Prognosefehler fiir die erste Analyse herangezogen. Der Ubergang auf den
normalen Kalman Filter findet zu dem Zeitpunkt d = 120 statt und tritt
somit wesentlich friiher als bei den vorigen Modellen ein. In Tabelle 4.7 sind
die drei Teststatistiken mit den dazugehorigen P-Werten abgebildet.

Test Teststa. | P-Wert
Unabhéangigkeit Q(30) 75,9 0,00
Homoskedastizitat | H(325) 0,82 0,08
Normalverteilung | JB 133,4 0,00

Tabelle 4.7: Teststatistiken und P-Werte der Tests der standardisierten
Ein-Schritt Prognosefehler des NMSE-Modells der 12 Uhr Zeitreihe

Sowohl der Ljung-Box Test als auch der Jarque Bera Test verwerfen ihre
jeweiligen Nullhypothese klar. Einzig der Test auf Homoskedastizitét lehnt
diese nicht ab. In Abbildung 4.11 sind die Ein-Schritt Prognosefehler iiber ih-
ren Zeitverlauf hinweg abgebildet. Es ergeben sich 42 Beobachtungen (4 %),
welche aufserhalb des Konfidenzintervalls liegen. Die blau gefarbten Ausreifter
stimmen zum gréfsten Teil mit jenen der vorigen beiden Modelle iiberein. Die
Zeitpunkte 17.05.07 (Donnerstag), 18.02.09 (Mittwoch) und 17.11.09 (Diens-
tag) sollen jedoch noch hervorgehoben werden: Wihrend zu den ersten zwei
Tagen ein grofer Temperaturabfall zu einer Unterschidtzung seitens des Mo-
dells gefiihrt hat und der 17.05.07 auch noch eine Kalendervariation darstellt
(Christi Himmelfahrt), kann der 17.11.09 nicht anhand von Temperaturver-
anderungen erklart werden.

In Abbildung 4.12 ist die Abweichung der geschatzten Dichte der Ein-
Schritt Prognosefehler gegeniiber der Standardnormalverteilung ersichtlich.
Neben einer leichten Rechtsschiefe weist die Dichte einen spitzeren peak bzw.
dickere Verteilungsschwénze auf. Ebenso zeigt der QQ-Plot dieses nicht stan-
dardnormalverteilte Verhalten beziiglich der Ausreiffer. Die Autokorrelati-
onsfunktion zeigt die Korrelation der Fehler, welche vor allem wéahrend der
ersten acht Lags gegeben ist. Auf Grund dessen erscheinen die Ergebnisse
der Teststatistiken auf Unabhéngigkeit und Normalverteilung plausibel.

4.2.3 Ausreifier /Strukturbriiche

Modell A12

Das Ziel besteht darin, einzelne Ausreifter bzw. Strukturbriiche der Modelle
zu identifizieren und falls moéglich diese zu bereinigen. Die auxiliary residuals
der Beobachtungsgleichung bzw. der Zustandsgleichungen von ,Modell A5
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Abbildung 4.11: Ein-Schritt Prognosefehler des NMSE-Modells

sind in Abbildung 4.13 und 4.14 dargestellt. Es ergeben sich 61 Beobach-
tungen der €7, welche auferhalb des 95 % Konfidenzintervalls liegen. Davon
liegen 40 Ausreifser oberhalb und 21 unterhalb der Signifikanzlinie, womit
das Modell eher zu Unterschitzungen neigt. Diese 61 Ausreifler entsprechen
einem Anteil von ungefdhr 5 % gegeniiber der gesamten Beobachtungszahl
von 1096, wobei wiederum die groften 25 % ,blau“ hervorgehoben sind. Zu
beachten sind hierbei die Fehler vor dem Zeitpunkt d, welche fiir die Analy-
se mit verwendet werden diirfen. In Tabelle 4.8 sind die Zeitpunkte und die
moglichen Ursachen der blau markierten Ausreiffer abgebildet. Zum grofs-
ten Teil lassen sich diese anhand von Temperaturverdnderungen bzw. von
Kalendervariationen erklaren. Die Anzahl der Ausreifser in Abbildung 4.14
sind (von oben nach unten) 75 (7 %), 101 (9 %) und 29 (3 %). Interessant
in diesem Zusammenhang ist das qualitativ &hnliche Verhalten der geglatte-
ten Fehler des Levels und des Heizungsfaktors wiahrend der Jahreswenden.
Ebenso auffallig ist die Entwicklung der geglédtteten Fehler des Heizungsfak-
tors wihrend der warmen Sommermonate iiber die drei Jahre. Man kann
beobachten, dass sich diese, zu den Zeitpunkten wo der Heizungsfaktor null
betragt, kaum verdndern. Auch die Fehler des Driftes weisen einen recht un-
typischen Verlauf auf.

Im Folgenden wird versucht bestimmte Ausreifergruppen - es handelt
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Abbildung 4.12: Histogramm - standardnormalverteilte (rote Linie) und
geschétzte Dichte der Fehler (schwarze Linie) - und QQ-Plot bzw. Autokor-
relationsfunktion der Ein-Schritt Prognosefehler des NMSE-Modells der 12
Uhr Zeitreihe

sich dabei um zwei Ausreifsergruppen nach oben um den Zeitpunkt 01.05.07
und den Zeitpunkt 10.09.08 - des Levels anhand der Temperatur zu erklaren:
In der Abbildung 4.15 sind zwei Temperaturausschnitte der Jahre 2007 und
2008 abgebildet. Die obere Grafik dient zur Erklarung der Ausreiffergruppe
von 01.05.07 bis zum 11.05.07. Wéhrend die Temperatur vor dem 01.05.07
einen gleichméfkigen Schwingungsverlauf aufweist und bei diesen Daten ver-
mutlich keine Messfehler unterlaufen sind (aufer am 30.04.07), hat sich das
Temperaturbild zwischen dem 01.05.07 und dem 11.05.07 von der Struktur
her stark veréndert. Einerseits ist es zu einer Ddmpfung der Schwingung in
dem besagten Zeitraum gekommen und andererseits sind Messfehler iiber
langere Zeitrdume aufgetreten (gekennzeichnet durch die alternative Schét-
zung der Temperatur mit Hilfe des letzten verfiigharen Wertes). In der un-
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Abbildung 4.13: auxiliary residuals des AIC-Modells der 12 Uhr Zeitreihe

Zeitpunkt mogl. Ursache Zeitpunkt mogl. Ursache
24.01.07  Temp.abfall (-7 C°) | 05.03.08 unbekannt

07.04.07  Karsamstag 03.12.08  Temp.abfall (-5 C°)
17.05.07  Temp.abfall (-6 C°) | 18.01.09  unbekannt

17.12.07  Temp.abfall 22.01.09  Temp.abfall (-5 C°)
24.12.07  Heiliger Abend 11.02.09  Temp.abfall (-8 C°)
01.01.08  Temp.abfall (-9 C°) | 09.03.09 unbekannt

02.01.08  Temp.abfall (-5 C°) | 25.12.07  Christtag

16.02.08  unbekannt 03.01.08  Temp.anstieg (15 C°)

Tabelle 4.8: Tage der Uber- und Unterschiitzung (blaue Ausreifer)

teren Grafik ergibt sich eine dhnliche Situation bei der Messfehler (13.09.08)
und eine geddmpfte Schwingung in Kombination unmittelbar hintereinander
auftreten. Bei der geddmpften Schwingung kann jedoch nicht ausgeschlossen
werden, dass es sich ebenfalls um fehlerbehaftete Messungen handelt. Dies
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Abbildung 4.14: auziliary residuals des AIC-Modells der 12 Uhr Zeitreihe

kénnte der Grund dafiir sein, warum die in diesen zwei Zeitrdumen besagte
Gruppen zustande gekommen sind.

In Tabelle 4.9 sind die Teststatistiken und die P-Werte des modifizierten
Excess Kurtosis Tests und des modifizierten Jarque Bera Tests der auxiliary
residuals abgebildet. Die zwei Teststatistiken der geglatteten Beobachtungs-
fehler verwerfen die Nullhypothese zu einem Signifikanzniveau von o = 0, 05.
Wiéhrend es sich mit den Teststatistiken der Fehler des Heizungsfaktors eben-
so verhélt, werden drei von vier Tests der Fehler der Grundkomponente (Le-
vel und Drift) nicht verworfen. In Abbildung B.2 ist die geschitzte Autokor-
relation der é° abgebildet. Sowohl der Ljung-Box Test, welcher zu einem Lag
von 30 einen P-Wert von 0 aufweist, als auch die Autokorrelationsfunktion
bestéatigen die von der Theorie behauptete Korreliertheit der Fehler.

Modell 312

Bei dem BIC-Modell ergeben sich 50 Ausreifer (5 %), welche aukerhalb der
Signifikanzlinien liegen (siehe Abbildung 4.16). Dies entspricht einer Reduk-
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Abbildung 4.15: Temperaturausschnitte der Jahre 2007 und 2008

m. excess Kurtosis

m. Jarque Bera

Komp. Hilfsfehler | Teststa. | P-Wert | Teststa. | P-Wert
é° 5,00 0 61,68 0
Level 7° 2,39 0,01 5,77 0,06
Drift &s 0,53 0,30 4,32 0,12
Heizungsf. Ry 7,82 0 63,30 0

Tabelle 4.9: Teststatistiken der auziliary residuals des AIC-Modells der 12

Uhr Zeitreihe

tion von 11 Beobachtungen gegeniiber dem AIC-Modell. Von den insgesamt
50 Ausreifsern stimmen 46 mit denen des ,Modell A15“ liberein. Bei den grofs-
ten 25 % sogar 15 von 16. Vor allem die Anzahl der Ausreifer wiahrend der
Sommermonate sind in dem ,,Modell Bis* augenscheinlich zuriick gegangen.
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Abbildung 4.16: auziliary residuals des BIC-Modells der 12 Uhr Zeitreihe

In Abbildung 4.17 sind die vier auziliary residuals der stochastischen Zu-
stdnde abgebildet. Die Anzahl der Beobachtungen, welche sich nicht in dem
Konfidenzintervall befinden, lauten (von oben nach unten): 98 (9 %), 20 (2
%), 76 (7 %) und 117 (11 %). Es lédsst sich dabei ein &dhnlicher Verlauf der
Hilfsfehler der Temperatur und des Zyklus wéhrend der jeweiligen Jahres-
mitten erkennen. Dieser Effekt scheint dort am grofiten zu sein, wo die Fehler
des Heizungsfaktors einen konstanten Verlauf haben. Des Weiteren ist zu er-
kennen, dass sich der Verlauf der auxiliary residuals der Temperatur dem
des Levels des AIC-Modells hinsichtlich der Ausreiffergruppen gleicht. Eine
mogliche Ursache besteht in den unterschiedlichen Modellstrukturen dieser
beiden Modelle. Wahrend sich Fehlspezifikationen des AIC-Modells in den
Hilfsfehlern des Levels bzw. des Heizungsfaktors wiederspiegeln, konnen die-
se in den Hilfsfehlern der Temperatur, des Heizungsfaktors und des ersten
Zustandes des Zyklus identifiziert werden. Interessant ist, dass die Fehler des
zweiten Zustandes des Zyklus ebenfalls wie der Driftzustand im AIC-Modell
einen recht untypischen Verlauf nehmen. Die Gemeinsamkeit dieser beiden
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Zustande besteht darin, dass diese nicht unmittelbar in die Beobachtungs-
gleichung, sondern iiber ihren dazugehorigen Zustand, einfliefsen.
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Abbildung 4.17: auziliary residuals des BIC-Modells der 12 Uhr Zeitreihe

m. excess Kurtosis m. Jarque Bera

Komp. Hilfsfehler | Teststa. | P-Wert | Teststa. | P-Wert
é° 7,37 0 97,65 0
Temperatur K -0.31 0,62 0,13 0,94
Heizungsf. k5 4,70 0 28,91 0
Zyklus 1 cf)f -0,29 0,61 1,37 0,51
Zyklus 2 5[15 -0,66 0,74 0,96 0,62

Tabelle 4.10: Teststatistiken der auxiliary residuals des BIC-Modells der
12 Uhr Zeitreihe

In Tabelle 4.10 sind die Teststatistiken derauziliary residuals abgebil-
det. Die Statistiken der Beobachtungsgleichung bzw. des Heizungsfaktors
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verwerfen die Nullhypothese, indessen die restlichen sechs Testgrofen die
Nullhypothese annehmen. Angesichts der hohen Anzahl an Ausreifsern sind
die Ergebnisse dieser Statistiken {iberraschend. Vor allem bei der Teststa-
tistik des zweiten Zustandes des Zyklus ware eine Ablehnung zu vermuten
gewesen. Infolge der Korrekturterme der beiden Tests, welche die Autokor-
reliertheit der Fehler berticksichtigen, diirfte es jedoch zu keiner Ablehnung
gekommen sein.

Modell F12

Die Hilfsfehler des dritten und letzten Modells sind in Abbildung 4.18 darge-
stellt, wobei in der oberen Grafik die Hilfsfehler der Beobachtungsgleichung
abgebildet sind. Es liegen insgesamt 51 Beobachtungen (5 %) auferhalb der
zwei Signifikanzschwellen. Die 14 blau markierten Ausreifser decken sich aber-
mals zum groften Teil mit jenen aus den zwei vorigen besprochenen Model-
len. Einzig der 02.01.07 ist neu zu dieser Gruppe hinzugekommen an welchem
ein Temperaturabfall von fiinf Grad beobachtet werden kann. In der unte-
ren Grafik liegen 47 Beobachtungen (4 %) auferhalb des Konfidenzintervalls,
wobei vor allem unmittelbar zu Beginn und knapp vor dem Ende des Ver-
laufes Ausreifser zu erkennen sind. Wie auch schon in den vorigen Modellen
werden die zwei Nullhypothesen der geglatteten Beobachtungsfehler verwor-
fen (vgl. Tabelle 4.11). Dem gegeniiber stehen die Statistiken der Fehler der
Temperatur, welche beide Nullhypothesen annehmen.

m. excess Kurtosis  m. Jarque Bera
Komp. Hilfsfehler | Teststa. | P-Wert | Teststa. | P-Wert
€° 8,51 0 120,44 0
Temperatur Rg 1,20 0,12 4,13 0,13

Tabelle 4.11: Teststatistiken der auziliary residuals des NMSE-Modells der
12 Uhr Zeitreihe

4.2.4 Erweiterungen der Modelle

In diesem Kapitel werden einige Erweiterungen der drei Modelle besprochen.
Neben einer Ausreifferkomponente, werden auch eine Tourismuskomponente,
sowie Erweiterungen, welche Temperaturprognosen beriicksichtigen, vorge-
stellt. In den folgenden Unterkapiteln wird verstiarkt auf ,Modell Aj5* ein-
gegangen, da die Ergebnisse des BIC- und NMSE-Modells sich entsprechend
analog verhalten. Des Weiteren werden die Modellkomponenten der Erwei-
terungen, falls nicht ausdriicklich erwdhnt, als deterministische Grofen mo-
delliert.
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Abbildung 4.18: auxiliary residuals des NMSE-Modells der 12 Uhr Zeitrei-
he

Ausreifserbereinigung

Die standardisierten Ein-Schritt Prognosefehler und die standardisierten ge-
glatteten Fehler der Beobachtungsgleichung bilden die Grundlage dieser Un-
tersuchung. Zunachst wird angenommen, dass alle geglatteten Fehler, welche
auflerhalb des Signifikanzniveaus liegen - wie weit diese Fehler von dem Signi-
fikanzniveau entfernt liegen soll hierbei vernachléssigt werden - als Ausreifter
der Heizlast wahrgenommen werden. Es wird diesen Beobachtungen somit
unterstellt, dass es an den jeweiligen Tagen zu einer nicht systematischen Er-
hoéhung oder Absenkung der Last gekommen ist. Es sei darauf hingewiesen,
dass die obige Behauptung im Zusammenhang mit Fehlmodellierungen des
Systems steht. Diese ergeben sich auf Grund von mangelnden Informationen,
zum Beispiel seitens der &duferen Einfliisse der Witterung (Schneelage, Be-
wolkung, usw.). Die Anzahl der Ausreifer von ,Modell Aj9* belduft sich auf
61 Beobachtungen, wovon 40 oberhalb (Unterschétzung) und 21 unterhalb
(Uberschiitzung) des Niveaus liegen. Diese 40 bzw. 21 Zeitpunkte werden in
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zwei erklarenden Komponenten integriert:

1, Tag t wird liberschétzt (unterschétzt
Tio(11),t = { 0, sonst ( ) (4.20)

Werden diese zwei neuen Komponenten in das AIC-Modell eingefiigt und die
Maximum-Likelihood-Schétzer neu berechnet, so ergibt sich ein neuer AIC-

bzw. BIC-Wert:

AIC = (2-7366,94 + 2 - (18 + 4))/1077 = 13,721 (4.21)
BIC = (2 - 7366, 94 + log (1077) - (18 + 4))/1077 = 13,823

Wie zu erkennen ist, hat sich sowohl der AIC- (davor 13,710) als auch der
BIC-Wert (davor 13,788) mit der Hinzunahme der Komponenten verschlech-
tert (vgl. der NMSE-Werte in 4.2.5). Ein Grund hierfiir ist die Ubernah-
me aller Ausreifser in die Komponenten, auch wenn diese nicht wesentlich
vom 95 % Konfidenzbereich abweichen. Werden stattdessen jene Ausreifser
in die Komponenten integriert, welche in allen drei Modellen (AIC-, BIC-
und NMSE-Modell) als solche gekennzeichnet sind (24 statt 40 und 10 statt
21 Ausreifer; werden mit gepoolte Ausreifier bezeichnet), so ergibt sich:

AIC = (2-7207,42 + 2 - (18 + 4))/1077 = 13,425 (4.22)
BIC = (2 - 7207, 42 + log (1077) - (18 + 4)) /1077 = 13,527

Dies stellt eine wesentliche Verbesserung gegeniiber den vorigen Werten dar.
Vor allem der BIC-Wert ist unter das Niveau von dem ,Modell Bis“ ge-
sunken. Betrachtet man die geglatteten Zustédnde der beiden Komponenten,
so ergibt sich als Schétzer fiir den Einfluss, dass eine Uberschitzung mit
ca. -531 kW und eine Unterschitzung mit ca. 670 kW kompensiert wird. In
Tabelle 4.12 sind die verbesserten Teststatistiken ersichtlich, bei denen alle
drei Nullhypothesen - die der Unabhéngigkeit, der Homoskedastizitat und
der Normalverteilung - angenommen werden und der Ubergang von der dif-
fusen Initialisierung zu dem normalen Kalman Filter zu dem Zeitpunkt 145
stattfindet.

Test Teststa. | P-Wert
Unabhéangigkeit Q(30) 19,97 0,92
Homoskedastizitat | H(317) 0,93 0,50
Normalverteilung | JB 1,21 0,55

Tabelle 4.12: Teststatistiken und P-Werte der Tests der standardisierten
Ein-Schritt Prognosefehler des erweiterten AIC-Modells der 12 Uhr Zeitreihe

In den Abbildungen B.3 und B.4 (siche Anhang) sind die Ein-Schritt Prog-
nosefehler grafisch dargestellt. Wie in B.3 zu erkennen ist, sind die grofen
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Ausreifler wihrend der Jahreswende 2008 verschwunden. Die Jahreswende
2009 ist nicht wesentlich von der Erweiterung beeinflusst worden. Die ge-
schétzte Dichte in B.4 gleicht der Standardnormalverteilung bis auf eine
kleine Erhebung bei der Null und eine leichte Rechtsschiefe ist nach wie vor
zu erkennen. Auch die geschétzte Autokorrelationsfunktion unterstreicht das
erhaltene Ergebnis des Ljung-Box Tests. Die Abbildung B.5 der Hilfsfehler
der Beobachtungsgleichung zeigt einen weitaus ,schoneren” Verlauf als noch
vor der Erweiterung.

In analoger Weise koénnen die Ein-Schritt Prognosefehler statt der ge-
glatteten Fehler verwendet werden. Werden nur diejenigen des AIC-Modells
herangezogen, so folgt:

AIC = (2-7220,62 + 2 - (18 + 4))/1077 = 13,450 (4.23)
BIC = (2 - 7220, 62 + log (1077) - (18 + 4)) /1077 = 13,551

Dies stellt im Vergleich zu dem urspriinglichen Modell eine Verbesserung,
jedoch im Gegensatz zu dem Modell mit den gepoolten Ausreifern der ge-
glatteten Fehler, eine Verschlechterung dar. Ebenso verhélt es sich mit der
Erweiterung der Ausreifter der gepoolten Ein-Schritt Prognosefehler, welche
einen AIC- bzw. BIC-Wert aufweist von:

AIC = (2-7285,08 + 2 - (18 + 4)) /1077 = 13,569 (4.24)
BIC = (2 - 7285, 08 + log (1077) - (18 + 4)) /1077 = 13,671

In der Tabelle 4.13 sind die AIC- und BIC-Werte der restlichen beiden
Modelle mit den dazugehorigen Erweiterungen abgebildet.

Modell AIC BIC

By 13,737 | 13,788
B inkl. Ausreifier €/ 14,107 | 14,167
Bjs inkl. gepoolte Ausreifer €; | 13,530 | 13,590
By inkl. Ausreifler e; 13,550 | 13,610
Bys inkl. gepoolte Ausreifser e; | 13,662 | 13,722
Fio 13,783 | 13,839
Fig inkl. Ausreifser €7 13,899 | 13,963
Fys inkl. gepoolte Ausreifer € | 13,558 | 13,623
Fio inkl. Ausreifser e; 13,543 | 13,607
F5 inkl. gepoolte Ausreifser e; | 13,721 | 13,786

Tabelle 4.13: AIC- und BIC-Werte der Ausreilererweiterungen des BIC-
und NMSE-Modells
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Tourismuskomponente

Eine weitere Modellerweiterung ist die ,,Tourismuskomponente: Wie in der
Einleitung erwahnt, zéhlt die Ortschaft Tannheim zu einem Tourismusein-
zugsgebiet, bei dem unter anderem auch Hotels und Géstezimmer von dem
Biomasse-Kraftwerk versorgt werden. Es kann somit vermutet werden, dass
wahrend der Winterhauptsaison auf Grund des Tourismusandrangs ein er-
hohter Bedarf gegeben ist. Als Hauptsaison wird die Periode zwischen Weih-
nachtsferienbeginn und Semesterferienende, also zirka Ende Dezember bis
Mitte Februar, verstanden. Dadurch ergibt sich abermals eine neue Modell-
komponente:

1, Tag t liegt in Hauptsaison
Ti4,t = { & & P (4.25)

0, sonst

Wird diese Komponente in das AIC-Modell integriert und die Maximum-
Likelihood-Schétzer neu geschétzt, so ergibt sich ein AIC- bzw BIC-Wert
von:

AIC = (2-7371,97 + 2 - (17 + 4)) /1077 = 13,728 (4.26)
BIC = (2 - 7371,97 + log (1077) - (17 + 4)) /1077 = 13,826

Dieses neue Modell stellt eine Verschlechterung gegeniiber dem urspriingli-
chen Modell dar. Der geglittete Zustand liefert fiir diese Komponente einen
relativ geringen Einfluss von zirka 58 kW.

Temperaturprognosen

Auf Grund der untersuchten Ausreifer in Kapitel 4.2.3 kann behauptet wer-
den, dass einer der Hauptgriinde, weshalb Ausreiffer zu Stande kommen,
neben einer etwaigen Kalendervariation, vor allem wetterabhéngige Veran-
derungen sind. Da ausschlieflich die Aufsentemperatur fiir die Untersuchung
zur Verfiigung steht und diese auch noch zeitversetzt in die Modelle einfliefst,
besteht hierbei ein erhéhtes Verbesserungspotential hinsichtlich der tempe-
raturabhingigen Komponenten. Ein Ansatz, um eine mdogliche Verbesserung
zu erwirken, besteht darin, Temperaturprognosen fiir die gesamte Tempera-
turzeitreihe zu erstellen und diese direkt mit Hilfe von den in Kapitel 4.1.3
eingefithrten Komponenten in das Modell einflieffen zu lassen. Im Folgenden
wird versucht mit drei einfachen Temperaturprognosen die Erklarungsgiite
der Zustandsraummodelle signifikant zu steigern. Zunéchst wird allerdings
der AIC- und BIC-Wert von ,,Modell A15“ unter der Annahme présentiert,
dass die Temperaturprognose perfekt ist (somit flieken die aktuellen und
nicht die zeitversetzten Temperaturwerte in das Modell ein):

AIC = (2-7205,95 + 2 (16 + 4))/1077 = 13,418 (4.27)
BIC = (2 - 7205, 95 + log (1077) - (16 + 4))/1077 = 13,512



4. Empirische Analyse 60

Erkennbar ist, dass dieses Modell kleinere Giitekriterien als ,Modell Ajo“
aufweist. Dies ist nicht weiter verwunderlich, da das neue Modell unmittelbar
auf Temperaturverinderungen eingeht und gegebenenfalls Anderungen der
Wirmelast vollziehen kann.

Als erstes Temperaturprognosemodell wird das AR(484)-Modell vorge-
stellt, welches auch schon zur Datenaufbereitung herangezogen wurde. Ein
grofter Nachteil dieses Modells besteht darin, dass fiir die Schitzung der AR-
Parameter bereits alle verfiigharen Temperaturdaten verwendet werden. Auf
Grund dessen sollte sich diese Prognose optimaler gegeniiber den restlichen
beiden verhalten, welche nicht zukiinftige Daten fiir die Schatzung verwenden
diirfen. Um eine bessere Vergleichsmoglichkeit zu erzielen und auch hinsicht-
lich der Parameterschéitzer der noch folgenden beiden Temperaturprogno-
semodelle, werden die ersten 96 - 7 = 672 Datenpunkte der Temperatur als
gegeben vorausgesetzt. Bei der Prognose wird wie folgt vorgegangen: Die ver-
gangenen und gegenwértigen Temperaturdaten werden herangezogen um die
néchsten 96 Schritte zu prognostizieren, was einer Tagesprognose entspricht.
Nun werden die nédchsten 96 Temperaturdaten, welche zuvor noch prognos-
tiziert wurden und nun als wahre Beobachtungen zur Verfiigung stehen, zu
der Datengrundlage hinzugefiigt und die néchsten 96 Schritte berechnet.

Ersetzt man die zeitverschobenen Temperaturen mit den prognostizierten
Temperaturen des AR(484)-Modells, so ergibt sich ein AIC- bzw. BIC-Wert
von:

AIC = (2-7356,50 + 2 - (16 + 4))/1077 = 13,698 (4.28)
BIC = (2 - 7356, 50 + log (1077) - (16 + 4))/1077 = 13,791

Im Vergleich zu (4.15) ist das neue Modell besser, im Gegensatz zu (4.27)
jedoch schlechter gestellt.

Als zweites Prognosemodell wird ein adaptiertes AR-Modell eingefiihrt.
Bei diesem Modell soll die Problematik der AR-Parameter-Schitzung des
vorigen Modells beseitigt werden und stellt somit ein ehrlicheres Schétzver-
fahren dar. Statt an einem Modell festzuhalten wird beim Eintreffen von
neuen Temperaturdaten ein neues AR-Modell geschdtzt und damit 96 neue
Werte prognostiziert. Bei der Identifizierung der AR-Modelle kann die Ord-
nung iber die Zeit variieren. Ein grofer Nachteil dieser Methodik besteht
darin, dass zu Beginn des Verfahrens die Anzahl der Daten, welche fiir die
Parameterschiatzung verwendeten werden, relativ klein ist. Ebenso werden
am Anfang des Verfahrens kleinere Modelle bei der Modellwahl bevorzugt.

Werden die neu erhaltenen Temperaturprognosen in ,Modell A1 inte-
griert, so ergibt sich:

AIC = (2-7373,83 +2- (16 + 4)) /1077 = 13,730 (4.29)
BIC = (2 - 7373,83 + log (1077) - (16 + 4))/1077 = 13,822
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Diese Werte stellen eine Verschlechterung gegeniiber dem vorigen Modell
sowie dem urspriinglichen AIC-Modell dar.

Als drittes und letztes Modell wird ein einfach strukturiertes state space
model fiir die Prognose herangezogen. Dieses Zustandsraummodell setzt sich
aus einem local level model, einem Zyklus und einer erklarenden Variable,
welche die tageszeitversetzten Temperaturen enthélt, zusammen. Sowohl der
Zyklus als auch die erkldrende Komponente werden als stochastische Gro-
fen angenommen. Bei der Prognose wird analog zu dem adaptierten AR-
Schétzverfahren vorgegangen: Sobald neue Daten eintreffen, werden die Ma-
ximum-Likelihood-Schétzer des Zustandsraummodells neu berechnet und 96
Schritte prognostiziert.

Durch die neu erhaltenen Temperaturwerte ergibt sich:

AIC = (2-7372,06 + 2 - (16 + 4))/1077 = 13,727 (4.30)
BIC = (2 - 7372, 06 + log (1077) - (16 + 4))/1077 = 13,820

Diese Werte zeigen eine Verschlechterung gegeniiber dem urspriinglichen
,Modell A5 und gegeniiber jenem mit der AR(484) Temperaturprogno-
se. In Abbildung 4.19 sind die Prognosen der drei vorgestellten Modelle fiir
den Monat Februar 2008 abgebildet. In der oberen Abbildung ist die wah-
re Temperatur (schwarz) gegen das AR(484)-Modell, in der mittleren gegen
das adaptierte AR-Modell und unten gegen das state space model (alle rot)
wiedergegeben. Unter der Annahme, dass sich der Verlauf der Temperatur
hinreichend gleichméfig verhélt (beispielsweise in der zweiten Februarwoche
2008), kann die Temperatur relativ gut prognostiziert werden. Kommt es
jedoch zu wetterbedingten Schwankungen (beispielsweise in der ersten Fe-
bruarwoche), so nimmt die Qualitdt der Prognosen ab.

Zum Abschluss soll noch auf die Thematik einer kombinierten Integration
von zeitversetzten Temperaturwerten und prognostizierten Werten eingegan-
gen werden. Wird ,Modell A1 mit einer erklarenden Komponenten, welche
die prognostizierte Temperatur beinhaltet, erweitert, so ergibt sich jeweils
eine Verbesserung der Giitekriterien beziiglich des AIC-Modells. Diese Ver-
besserungen fallen jedoch gegeniiber den Modellen, welche die prognostizierte
Temperatur direkt enthalten, geringer aus und werden auch nicht weiter be-
handelt.

Wird allerdings anstelle der zeitversetzten Temperatur die prognostizier-
te AR(484)-Temperatur in ,Modell A;9“ verwendet und zusétzlich eine er-
kldrende Komponente mit der zeitversetzten Temperatur hinzugefiigt, ergibt

sich ein AIC- bzw. BIC-Wert von:

AIC = (2-7354,81 + 2 (17 + 4))/1077 = 13,697 (4.31)
BIC = (2 - 7354, 81 + log (1077) - (17 + 4))/1077 = 13,794
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Abbildung 4.19: wahre Temperatur (schwarz) und Temperaturprognosen
der Modelle (rot): AR(484)-Modell (oben), adaptiertes AR-Modell (mittig)

und state space model (unten)

Dies stellt im Vergleich zu (4.28) eine geringfiligige Verbesserung dar. Als
néchstes wird die adaptierte AR-Schétzung und die zeitversetzte Tempera-
turkomponente genutzt:

AIC = (2-7338,28 + 2 - (17 + 4)) /1077 = 13,666 (4.32)
BIC = (2 - 7338, 28 + log (1077) - (17 + 4))/1077 = 13,763

Abermals hat sich eine Verbesserung gegeniiber (4.29) ergeben. Zum Ab-
schluss wird anstelle der adaptierten noch die state space Temperaturschét-
zung verwendet:

AIC = (2-7356,43 + 2 - (17 + 4)) /1077 = 13,700 (4.33)
BIC = (2 - 7356, 43 + log (1077) - (17 + 4))/1077 = 13,797

Analog zu den vorigen beiden Verdnderungen hat sich auch dieses Mal eine
Verkleinerung der Werte ergeben. Nichtsdestotrotz werden diese bestimm-
ten Kombinationen nicht weiter analysiert, da diese zu Verschlechterungen
hinsichtlich der Prognosen fiihren.
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Grofse Temperaturschwankungen

Wie in Kapitel 4.2.3 mehrfach erwéhnt, konnen Ausreifer unmittelbar bei
groken Temperaturschwankungen, sowohl im positiven als auch im negati-
ven Sinn, auftreten. Dieser Sachverhalt bildet die Grundlage fiir eine neue
Komponente, welche auch im Hinblick auf die Prognose konstruiert wird.
Zunéachst werden die differenzierten Temperaturen der 12 Uhr Zeitreihe be-
trachtet, die die Schwankungen von Tag t zu Tag t+1 darstellen. Ebenso
werden Temperaturschwankungsgrenzen (TSG) festgelegt, welche ,normale*
Temperaturverdnderungen gegeniiber grofen unterscheiden sollen. Um die
Anzahl dieser Grenzen annehmbar klein zu halten werden nur ganzzahlige
Zahlen von fiinf bis neun zugelassen.

Grad | (-15,9] | (-9,-8] | (-8-7] | (-7,-6] | (-6,-5] | (-5,0]
Anzahl | 9 8 16 13 35 | 453
Grad 05] | (6] | 67 | (78] | (89 | (9,15]
Anzahl | 509 21 20 6 3 3

Tabelle 4.14: Klassen der differenzierten Temperatur

In Tabelle 4.14 sind die differenzierten Temperaturen in Klassen hinsicht-
lich der Temperaturschwankungsgrenzen eingeteilt. Insgesamt ergeben sich
134 Beobachtungen der differenzierten Temperatur, welche grofser als 5 oder
kleiner als -5 Grad sind, was einen Anteil von 12 % gegeniiber allen Schwan-
kungen entspricht. Wird diese TSG nach oben angehoben, so verringert sich
die Anzahl der Differenzen, welche als extrem angesehen werden. Es kann
somit folgende Komponente erstellt werden:

_ [ 1, diff. Temp. zu Tag t grofer (kleiner) als (-)TSG
T12(13)t = 0, sonst (4.34)

Im Gegensatz zu den temperaturabhéingigen Komponenten in Kapitel 4.1
werden in Gleichung (4.34) die aktuellen und nicht die zeitversetzten diffe-
renzierten Temperaturen verwendet. Hinsichtlich der Prognose erfordert dies
natiirlich das Vorwissen, ob eine grofte Temperaturverdnderung am néchs-
ten Tag stattfinden wird oder nicht (es muss jedoch nur bekannt sein ob
die Temperaturschwankung grofer oder kleiner als die TSG ist). Zunéchst
wird angenommen, dass qualitativ perfekte Temperaturprognosen beziiglich
groften Temperaturverdnderungen gegeben sind. Damit ergibt sich zum Bei-
spiel fiir eine TSG von fiinf, ein AIC- bzw. BIC-Wert von:

AIC = (2-7353,19 + 2 (18 + 4))/1077 = 13,532 (4.35)
BIC = (2 - 7353,19 + log (1077) - (18 + 4))/1077 = 13,634

Diese Werte stellen eine Verbesserung gegeniiber dem ,Modell A;5“, hingegen
gegeniiber (4.27) eine Verschlechterung dar. Es ist nicht weiter iiberraschend,
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dass das neue Modell von der Erklarungsgiite her zwischen diesen beiden Mo-
dellen liegt. Dieses Modell stellt sozusagen einen Kompromiss zwischen den
zeitversetzten und den aktuellen Temperaturwerten dar. In Abbildung 4.20
sind die auziliary residuals der Beobachtungsgleichung gegen die differen-
zierte Temperatur dargestellt. Die linke Grafik beschreibt das ,Modell 415",
wahrend die rechte Grafik das erweiterte Modell wiedergibt. Die rot markier-
ten Fehler stehen fiir die Ausreiffer, welche aufserhalb des Signifikanzniveaus
liegen und zu dem Zeitpunkt die differenzierte Temperatur iiber oder unter
der (-)TSG liegt. Es ldsst sich beobachten, dass sich die roten Fehler von 22
auf 7 verringert haben.

diff. Temperatur

Abbildung 4.20: auxiliary residuals des AIC-Modells gegen die ersten Diffe-
renzen der Temperatur ohne Erweiterung (links), mit Erweiterung und TSG
von 5 (rechts)

In Tabelle 4.15 sind die AIC- und BIC-Werte fiir die restlichen TSG unter
der Voraussetzung einer perfekten Temperaturverianderungsprognose ange-
geben. Abermals hat sich das AIC-Modell durch Hinzunahme der jeweiligen
Komponenten verbessert. Durch Herabsetzen der TSG sinken diese beiden
Werte, da mehr aktuelle Informationen in das Modell einfliefen und das Mo-
dell somit frither auf Temperaturverdnderungen reagieren kann. Dies hebt
ein weiteres Mal hervor wie wichtig hinreichend gute Temperaturprognosen
flir die Lastschétzung sind. Des Weiteren ist auffallend, dass sich der Zeit-
punkt d des Ubergangs vom diffusen zum ,normalen” Kalman Filter erst bei
einer T'SG von neun wesentlich erhoht.

Nun wird die Voraussetzung, dass die Verdnderungen perfekt prognosti-



4. Empirische Analyse 65

TSG | AIC BIC d
13,532 | 13,634 | 145
13,604 | 13,705 | 172
13,631 | 13,733 | 172
13,659 | 13,761 | 172
13,670 | 13,771 | 368
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Tabelle 4.15: AIC- und BIC-Werte des erweiterten AIC-Modells

ziert werden konnen, verworfen und mit Hilfe der drei Temperaturprognosen
aus dem vorigen Unterkapitel die zukiinftigen Temperaturschwankungen ge-
schétzt. In Tabelle 4.16 sind fiir die AR(484), fiir die adaptierte AR Schét-
zung und fiir die state space Prognose die AIC- bzw. BIC-Werte abgebildet.
Im Vergleich zu dem urspriinglichen Modell sind durchwegs Verbesserungen
erkennbar, jedoch fallen diese gegeniiber der Komponente mit den perfekten
Verdanderungen schlechter aus. Zu beachten sind die Giitekriterien zu einem
TSG von neun, welche die geringsten AIC- bzw BIC-Werte aufweisen.

AR(484) adaptiertes AR state space model
TSG | AIC BIC d AIC BIC d AIC BIC d

13,697 | 13,800 | 145 | 13,697 | 13,799 | 145 | 13,698 | 13,800 | 145
13,696 | 13,798 | 172 | 13,694 | 13,795 | 195 | 13,700 | 13,802 | 172
13,692 | 13,793 | 172 | 13,697 | 13,798 | 369 | 13,699 | 13,801 | 172
13,682 | 13,783 | 369 | 13,684 | 13,786 | 369 | 13,699 | 13,800 | 172
13,676 | 13,778 | 369 | 13,676 | 13,778 | 369 | 13,694 | 13,796 | 172
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Tabelle 4.16: AIC- und BIC-Werte des erweiterten AIC-Modells

4.2.5 Prognose

Fiir die Umsetzung der Modelle in die Praxis spielt die Prognose der zukiinf-
tigen Heizlasten eine entscheidende Rolle. Der Prognosehorizont reicht dabei
vom 01.01.2010 bis zum 30.06.2010 und beinhaltet somit 181 Datenpunkte.
Die Tabelle 4.17 fasst die drei Modelle mit deren wichtigsten Erweiterun-
gen zusammen. Die Auswahl der TSG erfolgte dabei nach dem kleinsten
NMSE-Wert. Die fett markierten Zeilen heben die besten Erweiterungen in
Hinblick auf das NMSE-Prognosekriterium heraus. Dabei werden jene Er-
weiterungen vernachlissigt, welche perfekte Temperaturprognosen (kursiv)
beinhalten. Es werden folgende Kiirzel eingefiihrt: ,inkl. Ausreifser” steht fir
die Erweiterung, welche die gepoolten Ausreifier €/ beinhaltet, ,inkl. Temp.“
steht fiir die Erweiterung bei der die prognostizierte statt der zeitversetzten
Temperatur verwendet wird und ,inkl. TSG* fiir die Erweiterung der grofsen
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Temperaturschwankungen.

Modell NMSE | MAPE | POCID AIC
Apo 0,0391 | 0,1416 64 % 13,710
Ajo inkl. Ausreifier 0,0385 | 0,1405 64 % 13,425
Aqo inkl. Temp. - perfekt 0,0236 | 0,1088 76 % 18,419
Ajo inkl. Temp. - AR(484) 0,0351 | 0,1338 66 % 13,698
Ajo inkl. Temp. - adapt. AR 0,0344 | 0,1324 | 67 % | 13,730
Ajqs inkl. Temp. - state space model | 0,0374 | 0,1383 66 % 13,727
Aqs inkl. TSG 5 - perfekt 0,0273 | 0,1224 70 % 18,532
Ajg inkl. TSG 6 - AR(484) 0,0390 | 0,1412 64 % 13,696
Aqo inkl. TSG 6 - adapt. AR 0,0389 | 0,1412 64 % 13,694
Aqs inkl. TSG 6 - state space model | 0,0390 | 0,1411 64 % 13,700
A1s inkl. Tourismus 0,0392 | 0,1414 64 % 13,729
By 0,0336 | 0,1327 63 % 13,737
Bis inkl. Ausreifter 0,0341 | 0,1333 63 % 13,530
By inkl. Temp. - perfekt 0,0229 | 0,1084 4% 13,487
Bjy inkl. Temp. - AR(484) 0,0338 | 0,1311 62 % 13,791
Bio inkl. Temp. - adapt. AR 0,0391 | 0,1416 64 % 13,438
B inkl. Temp. - state space model | 0,0394 | 0,1405 64 % 13,826
Bis inkl. TSG 5 - perfekt 0,0245 | 0,1161 78 % 18,608
Bis inkl. TSG 7 - AR(484) 0,0335 | 0,1324 | 64 % | 13,721
Bis inkl. TSG 6 - adapt. AR 0,0335 | 0,1326 63 % 13,722
Bis inkl. TSG 6 - state space model | 0,0335 | 0,1326 63 % 13,728
B inkl. Tourismus 0,0336 | 0,1327 62 % 14,128
Fio 0,0308 | 0,1289 67 % 13,783
Fy9 inkl. Ausreifier 0,0312 | 0,1304 66 % 13,557
Fio inkl. Temp. - perfekt 0,0196 | 0,1040 76 % 13,569
Fi5 inkl. Temp. - AR(484) 0,0303 | 0,1274 | 67 % | 13,780
F5 inkl. Temp. - adapt. AR 0,0320 | 0,1349 63 % 13,875
Fio inkl. Temp. - state space model | 0,0307 | 0,1293 64 % 13,786
Fio inkl. TSG 5 - perfekt 0,0226 | 0,1139 78 % 13,636
Fy5 inkl. TSG 8 - AR(484) 0,0308 | 0,1284 67 % 13,758
Fio inkl. TSG 6 - adapt. AR 0,0309 | 0,1291 67 % 13,768
Fio inkl. TSG 9 - state space model | 0,0309 | 0,1295 67 % 13,767
F'i5 inkl. Tourismus 0,0309 | 0,1290 67 % 13,780

Tabelle 4.17: Prognosekriterien der analysierten Modelle

Das ,Modell F5 stellt per Definition das beste Modell, gemessen anhand
des NMSE-Wertes, dar. Ebenso ist jede Erweiterung dieses Modells beziiglich
der Prognosekriterien besser gestellt als die entsprechende Erweiterung der
anderen beiden Modelle. Hinsichtlich der Prognose kann es sich als vorteilhaft
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erweisen die geschétzte Temperatur anstatt der zeitversetzten Temperatur
in das Modell aufzunehmen. Dies bringt vor allem bei dem AIC-Modell in
allen vier Fillen eine wesentliche Verbesserung mit sich. Bei dem BIC- bzw.
dem NMSE-Modell fiihrte dies nur unter der Annahme von perfekten Tem-
peraturprognosen zu einer Erhohung der Prognosequalitat. Trotzdem kann
bei allen drei Modellen somit behauptet werden, dass falls die Temperatu-
ren hinreichend gut prognostiziert werden kénnen, es zu einer Verbesserung
beziiglich der Prognosegiite kommt. Eine M&glichkeit besagtes zu erreichen
besteht darin, die einfach gehaltene Strukturen der Temperaturmodelle zu
erweitern. Darauf wird jedoch in dieser Arbeit nicht weiter eingegangen.

Die Modellerweiterung, welche grofte Temperaturverdnderungen beinhal-
tet, weist im Fall des AIC- und BIC-Modells eine Verbesserung der Prognose
auf. Bei dem NMSE-Modell trifft dies nur fiir den Fall einer perfekten Pro-
gnose und der AR(484) Prognose zu. Es sei darauf hingewiesen, dass diese
Temperaturkomponente nur angibt, dass eine grofse Verdnderung stattfindet,
allerdings nicht wie stark diese ausfallt.

Nicht weiter ungewohnlich ist, dass die Modelle mit der gepoolten Ausrei-
Rererweiterung, bis auf ,Modell A15“, schlechter als die Modelle ohne Erwei-
terungen abschneiden. Ein Grund hierfiir ist, dass die zwei Ausreifserkompo-
nenten, welche bei der in-sample-Analyse fiir eine erhebliche Verbesserung
gesorgt haben, die zukinftigen Ausreifser bei der Prognose nicht erfassen
kénnen.

Die Tourismuskomponente erweist sich als eine nicht optimale Kompo-
nente hinsichtlich der in-sample- als auch der out-of-sample-Analyse. Diese
bringt nicht nur keine wesentlichen Verbesserungen (BIC-Modell), sondern

auch Verschlechterungen (AIC-, NMSE-Modell) mit sich.

Eine weitere Verbesserungsmoglichkeit besteht darin Erweiterungen zu
kombinieren. Einzig bei ,Modell Aj5“ mit der Ausreifererweiterung (gepool-
te Ausreifser €7) und der Erweiterung mit den grofen Temperaturschwankun-
gen (TSG 6 - adaptierte AR) fiihrt dieser Vorgang zu einer nennenswerten
Verbesserung des AIC-Kriteriums:

AIC = (2-7196,83 + 2 - (20 + 4)) /1077 = 13,409 (4.36)
BIC = (2 - 7196,83 + log (1077) - (20 + 4)) /1077 = 13,520

Diese zwei Werte stellen die kleinsten Représentanten ihrer Giitekriterien
aller getesteten Modelle in dieser Arbeit dar. Trotz des relativ schlechten
NMSE-Wertes (0,0383), im Gegensatz zu den restlichen erweiterten AIC-
Modellen, wird dieses Modell (Bezeichnung ,erw. Modell A;5%) fiir die weite-
re Analyse verwendet. Das BIC-Modell wird mit der Erweiterung der grofsen
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Temperaturschwankungen (TSG 7 - AR(484); Bezeichnung ,erw. Modell
Bi9“) und das NMSE-Modell ebenfalls mit der Erweiterung der grofen Tem-
peraturschwankungen (TSG 7 - adaptierte AR; Bezeichnung ,erw. Modell
F15%) hinsichtlich der Prognose weiter analysiert. Dabei soll angefiihrt wer-
den, dass Modelle, welche Temperaturprognosen anstatt der zeitversetzten
Temperaturen enthalten (aufer bei den Komponenten mit den grofen Tem-
peraturschwankungen), nicht fiir die Auswahl in Betracht gezogen wurden.
In Abbildung 4.21 sind die Prognosen der Modelle ,erw. ‘Modell A15%, ,erw.
Modell Bi9* und ,erw. Modell Fi5“ abgebildet.
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Abbildung 4.21: one step ahead forecast ausgewahlter Modelle

Die Abbildung 4.22 gibt den Verlauf des NMSE-Kriteriums (ohne den
Normierungsfaktor 1/J) der oben genannten Modelle wieder. Wahrend sich
zu Beginn der Prognose der Verlauf &hnelt, kommt es zu den Zeitpunkten
18.03.10 (Donnerstag), 07.04.10 (Mittwoch) und 08.06.10 (Dienstag) zu drei
groberen Sprungstellen. Zu allen drei Zeitpunkten ist es zu einer Verringe-
rung der Heizlast (von 350 bis 750 kW) bzw. zu einem Temperaturanstieg
(von 4 bis 6 Grad) gekommen, welche von den Modellen nicht hinreichend
gut beriicksichtigt wurden. Bereinigt man den Verlauf zu den genannten
Zeitpunkten, so ergibt sich trotzdem das erweiterte NMSE-Modell als bestes
Modell.

In Tabelle 4.18 sind die 1-, 3- und 7-Schritt Prognosekriterien der drei
erweiterten Modelle enthalten. Indessen bei allen drei Modellen das MAPE-
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Abbildung 4.22: NMSE-Verlauf der 1-Schritt (durchgezogene Linie), 3-
Schritt (gepunktete Linie), 7-Schritt (strichlierte Linie) Prognose der drei

Modelle

Kriterium mit zunehmender Schrittweite ansteigt, ist bei dem POCID Krite-
rium keine Verschlechterung oder Verbesserung erkennbar. Interessanterwei-
se hat sich der NMSE-Wert von ,erw. Modell F2“ bei der 3-Schritt Prognose
gegeniiber der 1-Schritt Prognose verbessert. Dieser Sachverhalt ist jedoch
bei den anderen Modellen nicht zu beobachten (vgl. Abbildung 4.22). Be-
achtlicherweise ist die 7-Schritt Prognose von ,erw. Modell F5, gemessen
anhand des NMSE-Kriteriums, besser gestellt, als sdmtliche Prognosen des
erw. AIC- und des erw. BIC-Modells.

Modell | NMSE | MAPE | POCID
~ mod. A | 0,0383 | 0,1397 | 63 %
< mod. Bip | 0,0335 | 0,1324 | 64 %
~  mod. Fi5 | 0,0308 | 0,1284 | 67 %
2 mod. Ajp | 0,0436 | 0,1491 [ 60 %
£ mod. By, | 0,0361 | 0,1368 | 63 %
o5 mod. Fiy | 0,0306 | 0,1282 | 67 %
2 mod. Ajp | 0,0631 [ 0,1756 | 64 %
£ mod. Byp | 0,0449 | 0,1521 | 64 %
< mod. Fip | 0,0328 | 0,1319 | 65 %

Tabelle 4.18: Prognosekriterien der 1-, 3- und 7-Schritt Prognosen
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Das Biomasse-Kraftwerk gewinnt den Grofsteil seiner Energie aus dem
Biomassekessel, welcher eine Leistung von bis zu 2500 kW erreichen kann.
Zusitzlich kann noch ein gewohnlicher Olkessel dazugeschaltet werden um
etwaige Lastspitzen abzufedern. Dieser Olkessel hat eine maximale Leistung
von 3500 kW, womit sich insgesamt eine Leistung von 6000 kW ergibt. Ty-
pischerweise liegen die Kosten pro Kilowatt bei dem Olkessel iiber der des
Biomassekessels. Es ergeben sich dadurch zwei worst case Szenarien betref-
fend der Prognose (In diesen Szenarien wird der buffering Effekt, bei dem
nicht verwendete Energie gespeichert und fiir spitere Zeitpunkte verwendet
werden kann, ausgeklammert; ebenfalls wird die Option, den Massenfluss den
prognostizierten Werten anzupassen, vernachléssigt):

Uberschitzung: Das Modell prognostiziert Lastwerte, welche iiber der ma-
ximalen Leistung des Biomassekessels liegen. Um den notwendigen pro-
gnostizierten Energieverbrauch zu befriedigen, wird der teurere Olkes-
sel zusétzlich dazugeschaltet. Es stellt sich jedoch heraus, dass die tat-
séchliche Last unter der 2500 kW Grenze liegt. Es kommt somit zu
einer nicht erwiinschten Uberschiitzung der Lastwerte.

Unterschitzung: Das Modell prognostiziert Lastwerte, welche unter der
maximalen Leistung des Biomassekessels liegen. Die echte Last liegt
jedoch iiber dieser Grenze und der Olkessel muss nachtriiglich dazuge-
schaltet werden.

Primér sind die Wintermonate zu betrachten, da hier die 2500 kW Marke
des Ofteren iiberschritten wird (vgl. Abbildung 1.1). Bei niiherer Untersu-
chung der Ein-Schritt Prognose folgt, dass beim ,erw. Modell A;5* 8-mal
eine Unterschitzung und 11-mal eine Uberschiitzung stattgefunden hat. Un-
wesentlich besser schneidet das erw. Modelle Bio“ ab, bei dem es 8-mal
zu einer Unterschitzung und 8-mal zu einer Uberschitzung gekommen ist.
Bei dem ,Modell Fio* ergibt sich, dass sich 12-mal eine Unterschéitzung und
5-mal eine Uberschitzung realisiert hat.

4.2.6 Modellwahl

Die schlussendliche Modellwahl gestaltet sich schon bei einer kleinen An-
zahl an Modellen als recht schwierig. Einerseits kann dies damit begriin-
det werden, dass durch den geringen AIC- bzw. BIC-Wert das ,erw. Modell
A1o“ den anderen beiden Modellen vorgezogen werden sollte. Zudem unter-
streichen die relativ guten Teststatistiken bei der in-sample Analyse, sowohl
der Ein-Schritt Prognosefehler als auch der auxiliary residuals, dieses Er-
gebnis. Andererseits liefert die out-of-sample Prognose dieses Modells nicht
unbedingt optimale Resultate. Es stellt sich jedoch die Frage, wie stark der
NMSE-Wert gewichtet werden darf, da der Prognosehorizont gerade einmal
sechs Monate oder 181 Datenpunkte betrégt. Zu erwdhnen ist auch noch,
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dass es das grofte Modell gemessen anhand des Zustandsvektors ist (20 Zu-
stande).

Hinsichtlich der Prognose fallt die Wahl auf das ,erw. Modell Fjo¢ (11
Zustande) bzw. das etwas schlechtere dafiir auch kleinere ,\Modell Fijo“ (9
Zustande). Der grofe Vorteil besteht bei diesen Modellen darin, dass die
Prognosegiite weit iiber die der restlichen Modelle zu stellen ist. Wie jedoch
an den Teststatistiken ersichtlich ist, verhalten sich insbesondere die Ein-
Schritt Prognosefehler nicht wie von der Theorie verlangt. Des Weiteren ist
zu bezweifeln, ob sich die Prognose iiber einen ausgedehnteren Prognoseho-
rizont ebenso gut entwickeln werden wiirde.

Das Modell ,erw. Modell Byo“ stellt sozusagen ein Kompromissmodell
zwischen dem erw. Modell A15¢ und dem ,erw. Modell Fi5“, gemessen an-
hand des BIC- und NMSE-Wertes, dar. Die Diagnostik der standardisierten
Ein-Schritt Prognosefehler und der auziliary residuals widerlegt jedoch ein
weiteres Mal die zugrunde gelegte Theorie. Dieses Modell enthélt acht Zu-
stdnde und ist somit das kleinste der erweiterten Modelle.

Als bestmogliches Modell wird das ,erw. Modell A15* vorgeschlagen, wel-
ches in Tabelle 4.19 zusammengefasst ist.

Ye =pe + v + Brxi + Boxo + B3w3s + Bazay + Bsxss +  Bove
SN—~— S~——
Tages-Dummys Temp. gegl. Temp.
+ Brivre +  Bsrsy  + Bowoyr + BioTios + Lririne + BiaTi2s +er
—— ——

Heizungsf.  gegl. Heizungf. gro. Temperaturver. gepool. Ausreifler

adaptierte AR

i1 =pts + Ve + 0 o? = 32.939, 84
Vi1 =Vt + & op = 689,07
Bra+1 =Pri + K7 0 =0,75
oz, =13,06
TSG =6

Tabelle 4.19: Vorgeschlagenes Modell der 12 Uhr Zeitreihe
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4.3 Multivariates Modell

In diesem Kapitel werden die erhaltenen Modelle der Kapitel 4.2, A.1 und
A.2 (ohne Erweiterungen) in zwei multivariate Modelle, ,Modell M 47c* bzw.
»Modell Mg“, zusammengefasst. Der Hauptgrund, weshalb die 6 Uhr, 9 Uhr
und 12 Uhr Zeitreihe zur Analyse herangezogen werden, ist in Abbildung
1.2 (unten) bzw. in Abbildung B.1 ersichtlich. Hierbei ist zu erkennen, dass
der Verbrauch zwischen sechs und zwolf Uhr, vor allem wahrend der kilteren
Wintermonate, iiber den Verbrauch des restlichen Tages zu stellen ist.

Der Hintergedanke dieser Modellierung besteht darin, dass in den univa-
riaten Modellen Gemeinsamkeiten enthalten sind, welche sich auf die Pro-
gnosen im multivariaten Fall positiv auswirken kénnen. Wiinschenswert wére
natiirlich ein multivariates Modell bei dem alle 96 Zeitreihen in ein Modell
zusammengefasst werden kénnten. Jedoch steigt schon im Falle eines von
der Struktur her einfachen local level models die Anzahl der zu schétzenden
Parameter auf 9.312 an. Auf Grund dessen wird bei dem multivariaten Fall
ausschlieflich der dreidimensionale Fall untersucht.

4.3.1 Analyse

Im speziellen Fall werden zwei Modelle konstruiert, welche einen Kompro-
miss zwischen den Modellen einer Klasse darstellen (zum Beispiel werden
unter der Klasse AIC die drei univariaten AIC-Modelle der 6, 9 und 12 Uhr
Zeitreihe verstanden). Es kann angenommen werden, dass sich die im Fol-
genden vorgestellten multivariaten Modelle nicht bestmoglich hinsichtlich der
in-sample- als auch der out-of-sample-Analyse Verhalten werden. Trotzdem
sollen diese herangezogen werden, um Einblicke in die Abhéngigkeiten der
univariaten Modelle zu erhalten. Die Auswahlkriterien setzen sich anhand
folgender Punkte zusammen:

e Als Grundkomponente wird die einfachste Form der drei univariaten
Modelle in das multivariate Modell integriert.

e Falls eine optionale Komponente zweimal bzw. dreimal in den univaria-
ten Modellen enthalten ist (unabhéngig davon ob diese einen stochasti-
schen oder deterministischen Zustand aufweist), so soll diese ebenfalls
in dem multivariaten Modell hinzugefiigt werden.

o Weist eine bereits in dem multivariaten Modell integrierte optionale
Komponente eine stochastische Auspriagung in einem der drei univa-
riaten Modelle auf, so wird diese ebenfalls in dem multivariaten Modell
als stochastisch modelliert.
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Konkret folgert das im Fall der univariaten AIC-Modelle ein multivariates
Modell der Form:

yr =p + ¢t + P11 + Baxay + B3x3s + Bavay (4.37)
Tages-Dummys
+ Bsrsi+ Berer +  Peirse +  Povoy +€t
—— —— —— ——
Temp. gegl. Temp. gegl. Heizungsf.  st. verga. Mittel
B8,t+1 =P8,t + kst
cry1 =¢cos(Ac) + ¢ sin(Ae) + 01 ¢

Cry1 = — ¢sin(Ae) + ¢ cos(Ae) + oy

Damit die Ubersichtlichkeit gewihrt bleibt, wird auf die multivariate Dar-
stellung verzichtet und nur die univariate prasentiert. Diese Form kann al-
lerdings analog zu (2.14) in eine multivariate Darstellungsweise iiberfiihrt
werden. Dieses Modell wird fortan mit ,Modell M 4;c* bezeichnet und stellt
somit eine Verallgemeinerung von ,Modell A9 und mit Abstrichen von ,Mo-
dell Ag“ (die Komponente ,gegl. Temperatur fehlt) auf den multivariaten
Fall dar. In (4.38) sind die Schétzer der Kovarianzmatrizen bzw. der Schétzer
flir die Frequenz wiedergegeben. Um die Abhéngigkeit der Fehler hervorzu-
heben sind ebenfalls die dazugehorigen Korrelationsmatrizen abgebildet.

23.514,15 6.577,12  4.907,74 1 0,22 0,17
H= 37.075,29 14.422,87 | =~ 1 0,38] (4.38
37.277,75 1
190,33 35,66 18,43 1 0,13 0,10
Qs = 379,13 —25,30 =~ 1 —0,09
194, 00 1
45,58 3,62 13,04 1 0,06 0,17
Qs = 95,87 57,39 o~ 1 0,52
129, 46 1
Ae = 0,017

Analog lasst sich ein multivariates NMSE-Modell mit der Bezeichnung ,Mo-
dell Mg“, einfiihren:

Y =p +cp + Brx1y + Baxay + B3x3s + Bavay (4.39)
Tages-Dummys
+ Berer +  Boxrgr  te
~—— S~——

gegl. Temp.  st. verga. Mittel

Cep1 =¢ cos(Ae) + ¢ sin(Ae) + 01 ¢

Ciyp = — ¢sin(Ae) + ¢ cos(Ae) + oy
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38.256,27 16.662,04 16.767,86 1 0,55 0,62

H= 23.683,45 6.109,42 |= 10,29 (4.40)
18.622, 96 1
432,15 114,33 85,71 1 0,24 0,41
Qs = 533,60 70,28 = 1 0,30
102,97 1

Ae = 0,025

Sowohl bei den Schéitzern in (4.38) als auch in (4.40) sind groke Abhéngig-
keiten zu den gewéhlten Startwerten des Suchverfahrens, welches die Maxi-
mum-Likelihood-Schétzer berechnet, gegeben. Es kann somit angenommen
werden, dass die erhaltenen Schéitzer vermutlich nicht die besten darstellen.
Um diesem Problem ein wenig entgegenzuwirken sind verschiedene Startwer-
te untersucht, jeweils die Maximum-Likelihood-Schétzer berechnet und das
beste Resultat verwendet worden. Die in-sample-Giitekriterien belaufen sich
bei dem ,Modell M7 auf:

AIC = (2-21.910,78 + 2 - (51 + 19))/1070 = 41,085 (4.41)
BIC = (2 - 21.910, 78 + log (1070) - (51 + 19))/1070 = 41,411

Es werden somit insgesamt 19 Parameter geschétzt und der Zustandsvektor
weist eine Dimension von 51 auf. Bei ,Modell Mgr* ergibt sich:

AIC = (2-23.820,65 + 2 - (27 + 13))/1070 = 44, 599 (4.42)
BIC = (2 - 23.820, 65 + log (1070) - (27 + 13))/1070 = 44,785

Dieses Modell enthélt einen Zustandsvektor der Dimension 27 und es sind
13 Parameter geschitzt worden. Obwohl die Modelle aus drei nicht optima-
len Kriterien ausgewahlt worden sind, gilt trotzdem, dass das multivariate
AIC-Modell besser gestellt als das multivariate NMSE-Modell ist.

6 Uhr 9 Uhr 12 Uhr
Test Teststa. | P-Wert | Teststa. | P-Wert | Teststa. | P-Wert
Unabhéngigkeit Q(30) 39,19 0,12 0,87 0,00 3,16 0,03
Homoskedastizitat | H(317) 79,85 0,20 0,91 0,35 15,45 0,47
Normalverteilung JB 46,64 0,21 1,08 0,00 1,77 0,41
Unabhéngigkeit Q(30) 31,07 0,41 45,80 0,03 40,26 0,10
Homoskedastizitat | H(325) 0,78 0,02 0,77 0,01 0,93 0,49
Normalverteilung JB 37,76 0,00 88,62 0,00 74,64 0,00

Tabelle 4.20: Teststatistiken und P-Werte der Tests der standardisierten
Ein-Schritt Prognosefehler der beiden multivariaten Modelle

In Tabelle 4.20 sind sowohl die Teststatistiken von ,Modell M 7o als auch
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von ,Modell Mp* abgebildet. Der AIC-Wert und auch die Teststatistiken
deuten darauf hin, dass sich das Modell ,Modell M 47 besser fiir die Er-
kldrung der Daten eignet.

4.3.2 Prognose

Die in Kapitel 4.3.1 beobachtbaren Abhéngigkeiten der einzelnen Zeitreihen
sollten eine etwaige Verbesserung der Prognose mit sich fithren. In Tabelle
4.21 sind die Prognosekriterien der multivariaten Modelle zusammengefasst.
Ein Vergleich der erhaltenen Ergebnisse mit jenen aus den Kapiteln A.1, A.2

Uhr | NMSE | MAPE | POCID
o 6 [00207 01137 | 5%
S 9 |0,0206 | 01022 | 69 %
= 12 | 00322 | 0,1307 | 71 %
6 |0,0229 | 0,1183 | 71 %
§ 9 10,0221 | 0,1028 | 73 %
12 10,0294 | 0,1208 | 71 %

Tabelle 4.21: Prognosekriterien der multivariaten Modelle

und 4.2.5 ergibt, dass sich bei den Prognosekriterien im Fall des AIC-Modells
eine Verbesserung aller drei NMSE-Werte ergeben hat. Konkret gilt, dass der
NMSE-Wert der 6 Uhr Zeitreihe im Vergleich zu dem univariaten Fall von
0,0289 auf 0,0207 (MAPE von 0,1332 auf 0,1137), der NMSE-Wert der 9 Uhr
Zeitreihe von 0,0242 auf 0,0206 (MAPE von 0,1166 auf 0,1022) und der 12
Uhr Zeitreihe von 0,0391 auf 0,0322 (MAPE von 0,1416 auf 0,1307) gesunken
ist. Insbesondere wirken bei der 12 Uhr Zeitreihe die erhaltenen Ergebnis-
se ein bisschen iiberraschend, da bei der multivariaten Modellstruktur, im
Gegensatz zu den AIC-Modellen der 6 Uhr und 9 Uhr Zeitreihe, grofse Unter-
schiede vorhanden sind. Einmal mehr werden die Vorteile einer multivariaten
Modellierung unterstrichen.

Gleicherweise liefert ,Modell Mr* eine Verbesserung der NMSE-Werte
gegeniiber den univariaten NMSE-Modellen aufser bei der 9 Uhr Zeitreihe,
bei der eine Verschlechterung eingetreten ist. Wahrend sich bei der 6 Uhr
Zeitreihe der NMSE-Wert von 0,0236 auf 0,0229 (MAPE von 0,1247 auf
0,1183) und bei der 12 Uhr Zeitreihe der NMSE-Wert von 0,0308 auf 0,0294
(MAPE von 0,1289 auf 0,1208) gesenkt hat, ist es zu einer Anhebung dieses
Wertes bei der 9 Uhr Zeitreihe von 0,0208 auf 0,0221 (MAPE von 0,1088 auf
0,1028) gekommen.

In Abbildung 4.23 sind die Ein-Schritt Prognosen der 12 Uhr Zeitreihe
von dem Zeitraum 01. Janner 2010 bis 30. Juni 2010 dargestellt. In der obe-
ren Grafik sind die Prognosen von ,Modell A15“ (blau) gegen die Prognosen
von ,Modell Marc* (rot) abgebildet und durch die wahren Beobachtungen
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(schwarz) ergénzt. In der unteren Grafik sind die Prognosen der 12 Uhr
Zeitreihe von ,Modell Fjo“ (blau) gegen die Prognosen von ,Modell Mg
(rot), ebenfalls um die wahren Beobachtungen (schwarz) erweitert, abgebil-
det.
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Abbildung 4.23: one step ahead forecast der 12 Uhr Zeitreihe: (oben) ,Mo-
dell Ajo“ (blau) gegen ,Modell Marc* (rot); (unten) ,Modell Fio* (blau)
gegen ,Modell Mp* (rot); wahre Beobachtungen (schwarz)
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4.4 Zusammenfassung

Wie die empirische Untersuchung gezeigt hat, ist die Zustandsraummodel-
lierung ein probates Mittel um die Heizlast zu analysieren und zu prognosti-
zieren. Jedoch ergeben sich schon bei einer relativ kleinen Anzahl an Kom-
ponenten, welche in das System integriert werden konnen, eine Vielzahl an
Modellmoglichkeiten. Des Weiteren léasst sich bezweifeln, ob die verwendeten
Komponenten optimal gewahlt worden sind. Eine alternative Modellkom-
ponente besteht beispielsweise darin, die Temperatur in einer nichtlinearen
Form in das Modell einflieffen zu lassen. Zu einem gewissen Grad ist dies an-
hand der Komponente , Heizungsfaktor durchgefithrt worden, jedoch wéren
unter Umstanden weitere nichtlineare Faktoren wiinschenswert.

Als grofies Problem hat sich, neben der enormen Anzahl an fehlenden Be-
obachtungswerten, vor allem die Schitzung der Maximum-Likelihood-Schét-
zer herausgestellt. Das Hauptproblem besteht darin, dass eine sehr hohe
Abhéngigkeit der Startwerte fiir das Suchverfahren, welches die Maximum-
Likelihood-Funktion maximiert, gegeben ist. Hierbei sind eine Vielzahl an al-
ternativen Startwerten durchprobiert und schlussendlich jene verwendet wor-
den, welche einerseits hinsichtlich der Maximierung der Likelihood-Funktion
optimale Ergebnisse geliefert und andererseits eine verniinftige Interpretati-
on zugelassen hat. Als negatives Beispiel wére hierfiir ein schlechter Startwert
fiir die Frequenz des Zyklus zu nennen, welcher zu einer Konvergenz der Pe-
riode mit sieben Tagen gefiihrt hat. Auf Grund der saisonalen Komponente,
die fir eben diesen Fall konstruiert wurde, stellt dies kein gewiinschtes Er-
gebnis dar. Im multivariaten Fall ist die Problematik der Abhéngigkeit der
Startwerte vermehrt vorgekommen, nicht zuletzt infolge der enorm anwach-
senden Anzahl an Varianzen/Kovarianzen.

Die vorliegende Arbeit hat gezeigt, dass Temperaturprognosen einen po-
sitiven Einfluss sowohl auf die in-sample- als auch auch die out-of-sample-
Analyse haben. Uberhaupt zeigen die meisten Modellerweiterungen (bis auf
die Tourismuskomponente) eine Verbesserung. Die Aufsentemperatur kann
im Falle eines ,normalen” Tagesrhythmus mit Hilfe der einfachen Tempera-
turprognosemodelle einigermafen gut prognostiziert werden, jedoch nehmen
die Prognosefehler bei einem ,nicht systematischen Temperaturverlauf zu.
Das ist auch der Hauptgrund, weshalb Modelle, welche die prognostizierende
statt der zeitversetzten Temperatur aufweisen, gegeniiber jenen, welche die
Erweiterung der groffen Temperaturverianderungen enthalten, nicht vorgezo-
gen wurden.

Auf Grund des geringen Prognosehorizonts und der kleinen Anzahl an
Verbrauchern ist eine verniinftige Interpretation der Prognose schwer mog-
lich. Unter anderem kann eine Verinderung des Heizverhaltens einer kleinen
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Verbrauchergruppe der 84 Haushalte eine signifikante Verschlechterung der
Prognosekriterien bewirken. Des Weiteren lésst sich schwer vorhersagen, wie
sich die Modelle in Hinblick auf einen ldngeren Prognosehorizont verhalten
wiirden. Interessant wére vor allem die Heizlastdaten fiir ein weiteres Jahr
zur Verfiigung zu haben. Somit konnte eine vollstdndige Jahreswende pro-
gnostiziert und Ausreifser, welche vermehrt um die Jahreswechsel auftreten,
in einer out-of-sample-Analyse untersucht werden.

Wie zu erwarten, hat sich eine Verbesserung der Prognose im multiva-
riaten Fall ergeben und das obwohl diese Modelle unter nicht optimalen
Bedingungen konstruiert worden sind. Eine Fortsetzung der Untersuchung
des multivariaten Falles wiirde mit grofser Wahrscheinlichkeit eine weitere
Verbesserung der Prognose zur Folge haben.



Anhang A

Analyse der 6 und 9 Uhr
Zeitreihe

In diesem Kapitel werden die iibrigen Zeitreihen analog zu Kapitel 4 analy-
siert. Auf Grund des Umfanges werden jedoch nur die jeweiligen AIC- bzw.
NMSE-Modelle, nicht aber die BIC-Modelle untersucht. Ebenso wird nicht
explizit auf alle Feinheiten der Analyse - u.a. werden einige Erweiterungen
weggelassen, wenn diese keine Verbesserung des Modells mit sich bringen -
eingegangen.

A.1 6 Uhr Zeitreihe

Modellauswahl auf Grund des AIC-Kriterium

Fiir die 6 Uhr Zeitreihe ergibt sich nach dem AIC-, als auch nach dem BIC-
Kriterium folgendes Modell (,Modell Ag“):

Ye =p v + e + Prvg + Boroy + B33y + Bazay (A1)
Tages-Dummys
+ Bsrs:+ Berer +  Peirss +  Povoy +€t
—— —— N—— ——
Temp. gegl. Temp. gegl. Heizungsf.  st. verga. Mittel
Bst+1 =Bst + kst
cry1 =¢ cos(Ac) + ¢ sin(Ae) + 01 ¢

Cry1 = — ¢esin(Ae) + ¢f cos(Ae) + @a s

Die Maximum-Likelihood-Schétzer fiir die Varianzen und die Frequenz be-
laufen sich auf o2 = 25.727,15, o2, = 147,40, 02 = 258,86 bzw. fiir die
Frequenz A, = 0,0165. Als Periode ergibt sich somit eine Dauer von 379
Tage (= 27/0,0165). Eine Analyse der 100 besten AIC-Modelle ist in Ab-
bildung A.1 wiedergegeben. Aus dieser Tabelle ist zu entnehmen, dass fiinf
Komponenten von ,Modell Ag“ mit den maximalen Auspragungen der 100

79
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besten AIC-Modelle iibereinstimmen. Wahrend bei dem Zyklus und bei der
geglatteten Temperatur die Abweichung von dem Maximum als vernachlés-
sigbar klein interpretiert werden kann, so ist die Abweichung bei den Tages-
Dummys damit zu erkléren, dass bei der Auspridgung ,stochastisch* auch
jene miteinbezogen werden, welche nicht nur vier stochastische Zusténde
aufweisen. Konkret weisen von den 59 Modellen, welche eine Kennzeichnung
mit stochastischen Tages-Dummys aufweisen, 33 nur einen einzigen stochas-
tischen Zustand auf. Dadurch erscheint das erhaltene Modelle wieder anné-
hernd plausibel.

Komponente | stochastisch | deterministisch | nicht vorhanden
saison. Komponente 44 53 3
Zyklus 37 38 25
Tages-Dummys 59 37 4
Temperatur 32 46 22
gegl. Temperatur 32 33 35
Heizungsfaktor 22 33 45
gegl. Heizungfaktor 94 4 2
st. vergangenes Mittel 42 51 7

Tabelle A.1: Kontingenztabelle der optionalen Komponenten gegen ihre

Auspriagung (stochastisch, deterministisch oder nicht vorhanden) der besten
100 AIC-Modelle

Ein Vergleich zwischen ,Modell A15* und ,Modell Ag* ergibt, dass die Kom-
ponenten ,Zyklus“ und ,stiindliches vergangenes Mittel“ neu in das Modell
aufgenommen, jedoch die Komponente ,Heizungsfaktor” entfernt wurde. Des
Weiteren hat sich die Grundkomponente von einem local level with trend zu
einem deterministic level geéndert. Der AIC bzw. BIC belduft sich auf:

AIC = (2-7393,06 + 2 - (17 + 4))/1086 = 13,654 (A.2)
BIC = (2 - 7393, 06 + log (1086) - (17 + 4))/1086 = 13,750

Der Ubergang zwischen der diffusen Initialisierung und dem Kalman Fil-
ter findet zu dem Zeitpunkt 198 statt. In Tabelle A.2 sind die P-Werte der
Teststatistiken fiir die standardisierten Ein-Schritt Prognosefehler abgebil-
det. Wiederum werden nur jene Prognosefehler herangezogen, welche nicht
in die Initialisierungsphase fallen. Sowohl der Test auf Homoskedastizitét als
auch auf Normalverteilung lehnen die Nullhypothesen zu einem Signifikanz-
niveau von o = 5% ab. Im Gegensatz dazu steht der Test auf Unabhéangigkeit
der die Nullhypothese nicht verwirft.

In Abbildung A.1 sind die standardisierten Ein-Schritt Prognosefehler ih-
rem Zeitverlauf iiber dargestellt. Abermals geben die rot markierten Punkte
jene aukerhalb des 95% Konfidenzintervalls an und die blaue Linie steht
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Test Teststa. | P-Wert
Unabhéangigkeit Q(30) 35,07 0,24
Homoskedastizitat | H(299) 0,70 0,00
Normalverteilung | JB 7,17 0,03

Tabelle A.2: Teststatistiken und P-Werte der Tests der standardisierten
Ein-Schritt Prognosefehler des AIC-Modells der 6 Uhr Zeitreihe
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Abbildung A.1: Ein-Schritt Prognosefehler des AIC-Modells

fiir den Zeitpunkt d des Ubergangs von der diffusen Initalisierung zu dem
,normalen” Kalman Filter. Die blau markierten Punkte geben die 25 % der
grofiten Ausreifser wieder. Es ergeben sich 51 Beobachtungen, welche aufser-
halb dieser Grenzen liegen, was ungefahr 5 % der Gesamtmenge ausmacht.
Insgesamt stimmen nur vier Ausreifter von ,Modell A5 und ,Modell Ag“
miteinander iiberein (17.12.07, 16.02.08, 05.03.08, 01.11.08). Wie auch schon
bei dem ,Modell A1 lassen sich vermehrt Ausreiffer wihrend der Jahres-
wenden erkennen. Diese groflen Ausreiffer konnen zum Teil durch enorme
Temperaturschwankungen erklért werden. Zu erwahnen wére hierbei etwa
der Ubergang vom 01.01.08 zum 02.01.08, bei dem die Temperatur um zir-
ka 11 Grad auf -21 Grad abgekiihlt ist oder aber auch der Ubergang vom
17.02.09 zum 18.02.09, wo sich die Temperatur um 16 Grad verringert hat.
Ebenso befindet sich ein Ausreiffer am 27.02.08, bei welchem es zu einem
enormen Temperaturanstieg gekommen ist (8 Grad). Die Modellerweiterung,
welche grofse Temperaturverdnderungen in das Modell aufnimmt, sollte auch
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bei dieser Zeitreihe eine Verbesserung der Erkldrungsgiite darstellen.
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Abbildung A.2: Histogramm - standardnormalverteilte (rote Linie) und
geschitzte Dichte der Fehler (schwarze Linie) - und QQ-Plot bzw. Autokor-
relationsfunktion der Ein-Schritt Prognosefehler des AIC-Modells der 6 Uhr
Zeitreihe

In Abbildung A.2 ist ein Histogramm der Prognosefehler mit der ge-
schétzten und der standardnormalverteilten Dichte dargestellt, sowie ein
QQ-Plot gegen die Standardnormalverteilung bzw. die geschétzte Autokorre-
lationsfunktion. Es ist zu erkennen, dass Abweichungen zu der Normalvertei-
lung gegeben sind. Diese zeigen sich vor allem anhand der Rechtsschiefe und
an den dickeren tails. Der QQ-Plot zeigt die positiven Ausreiffer auf, wah-
rend die geschétzte Autokorrelationsfunktion die Unabhéngigkeit der Fehler
widerspiegelt (trotz der Abhéngigkeit zu den Lags: 3, 4 und 10).

In der Grafik A.3 sind die auziliary residuals der Beobachtungsgleichung
abgebildet, wobei die blaue Linie abermals den Ubergang zwischen der diffu-
sen Initialisierung und dem ,normalen” Kalman Filter - Zeitpunkt d - angibt.
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Die Anzahl der Ausreifier in Grafik A.3 betragt 83, was ungefahr 8 % der ge-
samten Zeitreihe ausmacht. Von diesen 83 Ausreiffern stimmen 11 mit jenen
von ,Modelll Ao iiberein (16.12.07, 17.12.07, 02.01.08, 23.01.08, 16.02.08,
05.03.08, 19.03.08, 01.11.08, 18.01.09, 18.02.09 und 25.02.09). Der Grofteil
der blauen Fehler kann auf Temperatur- oder Tagesvariationen zuriickgefiihrt
werden. Die Anzahl der Ausreifier der geglatteten Zustandshilfsfehler betragt
fiir den geglatten Heizungsfaktor 51 (ca. 5 %), fiir den ersten Zustand des
Zyklus 91 (ca. 8 %) und fiir den zweiten Zustand des Zyklus 71 (7 %).
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Abbildung A.3: auziliary residuals des AIC-Modells der 6 Uhr Zeitreihe

In Tabelle A.3 sind die P-Werte der Teststatistiken der Hilfsfehler ange-
geben. Die vier Nullhypothesen der Teststatistiken der Fehler der Beobach-
tungsgleichung und der Fehler des gegliatteten Heizungsfaktors werden klar
abgewiesen. Dem gegeniiber stehen die vier Teststatistiken der Fehler des
Zyklus, welche die Nullhypothesen nicht verwerfen.

m. excess Kurtosis m. Jarque Bera

Komp. Hilfsfehler | Teststa. | P-Wert | Teststa. | P-Wert
é* 3,97 0,00 33,90 0,00
gegl. Heizungsfaktor kg 3,46 0,00 13,31 0,00
Zyklus 1 f)f -0,43 0,67 0,60 0,74
Zyklus 2 5)5 -0,08 0,53 1,38 0,50

Tabelle A.3: Teststatistiken der auziliary residuals des AIC-Modells der 6
Uhr Zeitreihe
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Modellauswahl auf Grund des NMSE-Kriterium

Wird die Reihung der erhaltenen Modelle nach dem NMSE-Kriterium vor-
genommen, so ergibt sich ,Modell Fg* als bestes:

Y =pt + ¢ + P11 + Boxoy + B33y + Bazay (A.3)
Tages-Dummys
+ Bere: + Psirsr e
——" ———
gegl. Temp.  gegl. Heizungsf.
P+1 =pt + My
Bs,t+1 =Bt + kst
cry1 =¢ cos(Ae) + ¢ sin(Ae) + @1 ¢

Ciy1 = — ¢sin(Ae) + ¢f cos(Ae) + @ay,

Die Schétzer fiir die Varianzen und die Frequenz dieses Modells ergeben:
0? = 64.180, 69, 0727 = 4,00, 0%8 = 5,69 bzw. ag = 108, 74 und der Frequenz
Ae = 0,022 (286 Tage). Im Gegensatz zu ,Modell Ag* sind die Komponenten
,Temperatur®, ,stiindliches vergangenes Mittel“ und ,Saison“ aus dem Mo-
dell entfernt und ein local level statt einem deterministic level hinzugefiigt
worden. Der Ubergang d findet zum Zeitpunkt 145 statt. Der AIC bzw. BIC
beléuft sich bei diesem Modell auf:

AIC = (2-7497,23 +2- (9 + 5))/1086 = 13,833 (A.4)
BIC = (2 - 7497, 23 + log (1086) - (9 + 5))/1086 = 13,897

In Abbildung A.4 sind die drei Teststatistiken auf Unabhéngigkeit, Homos-
kedastizitdt und Normalverteilung abgebildet. Alle drei verwerfen die Null-
hypothese zu einem Signifikanzniveau von o = 0, 05.

Test Teststa. | P-Wert
Unabhéngigkeit Q(30) 99,92 0,00
Homoskedastizitat | H(317) 0,77 0,02
Normalverteilung | JB 100,49 0,00

Tabelle A.4: Teststatistiken und P-Werte der Tests der standardisierten
Ein-Schritt Prognosefehler des NMSE-Modells der 6 Uhr Zeitreihe

In Abbildung A.4 sind die standardisierten Ein-Schritt Prognosefehler vi-
sualisiert. Insgesamt sind 38 Beobachtungen aufterhalb der Signifikanzschwel-
len, was einen Anteil von zirka 4 % der Grundgesamtmenge ausmacht. Davon
stimmen zehn Ausreiffer mit jenen des NMSE-Modells der 12 Uhr Zeitreihe
iiberein.

Wie in der Abbildung A.5 dargestellt ist, weist die geschitzte Dichte der
Fehler grofe Abweichungen gegeniiber der Standardnormalverteilung auf.
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Abbildung A.4: Ein-Schritt Prognosefehler des NMSE-Modells

Ebenso sind eine deutliche Rechtsschiefe, sowie dickere Verteilungsschwénze
ersichtlich. Der QQ-Plot bestétigt diese Ergebnisse. Auf Grund dieser bei-
den Abbildungen kann angenommen werden, dass die standardisierte Ein-
Schritt Prognosefehler nicht aus einer Normalverteilung stammen. Die ge-
schatzte Autokorrelationsfunktion gibt eine Korreliertheit der Fehler wieder.
Es liegen sieben Beobachtungen (Lag 1, 2, 4, 8, 9, 10, 21) auferhalb des
Signifikanzbereichs.

Die Tabelle A.5 fasst die Teststatistiken der auziliary residuals zusam-
men. Die Teststatistiken der Fehler der Beobachtungsgleichung und die der
Fehler des gegléatteten Heizungsfaktors weisen jeweils die zwei Nullhypothe-
sen ab. Im Gegensatz dazu stehen die Statistiken der Fehler des Levels sowie
des Zyklus, welche insgesamt alle sechs Nullhypothesen annehmen. Die An-
zahl der Ausreifser der gegliatteten Zustandshilfsfehler betrdgt fiir den Level
513 (ca. 47 %), fir den gegldtteten Heizungsfaktor 84 (ca. 8 %), fiir den
ersten Zustand des Zyklus 191 (ca. 18 %) und fiir den zweiten Zustand des
Zyklus 529 (48 %).

In Tabelle A.6 sind die Prognosekriterien von ,Modell Ag“ und ,,Modell
Fg* inklusive Erweiterungen, welche zu einer Verbesserung des AIC- oder
NMSE-Wertes gefiihrt haben, wiedergegeben. Die fett markierten Zeilen he-
ben abermals die besten Modelle hinsichtlich der Prognose hervor (ohne Er-
weiterungen, welche perfekte Prognosen enthalten).

Waéhrend alle Erweiterungen des AIC-Modells zu einer Verbesserung des

AIC- bzw. NMSE-Kriteriums fiihren, trifft dies bei dem ,Modell Fg“ nicht
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Abbildung A.5: Histogramm - standardnormalverteilte (rote Linie) und
geschétzte Dichte der Fehler (schwarze Linie) - und QQ-Plot bzw. Autokor-
relationsfunktion der Ein-Schritt Prognosefehler des NMSE-Modells der 6
Uhr Zeitreihe

auf alle zu. Zu erwdhnen ist hierbei das NMSE-Modell mit der Erweiterung
der state space model Temperaturprognose, bei der es zu einer Verschlech-
terung des NMSE-Wertes von ungefahr 33 % gekommen ist. Des Weiteren
ist auffillig, dass das AIC-Modell mit der perfekten Temperaturprognose am
besten von allen abgebildeten Modellen abgeschnitten hat. Dadurch ergibt
sich eine Besserstellung des AIC-Modells gegeniiber des NMSE-Modells, falls
hinreichend gute Prognosen der Temperatur vorhanden sind.

Betrachtet man Kombinationen von Erweiterungen, ,Modell Ag* mit der
Erweiterung der gepoolten Ausreiffer €/ und der grofen Temperaturverdnde-
rungen (TSG 6 - state space model), so ergibt sich ein AIC-Wert von 13,385
und ein NMSE von 0,0242. Diese Werte stellen einen Kompromiss zwischen
Erklarungsgiite und Prognosequalitit dar.
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m. excess Kurtosis

87

m. Jarque Bera

Komp. Hilfsfehler | Teststa. | P-Wert | Teststa. | P-Wert
é* 7,49 0,00 92,00 0,00
Level N -0,47 0,68 0,22 0,89
gegl. Heizungsfaktor kg 3,14 0,00 14,80 0,00
Zyklus 1 o8 0,26 0,40 2.30 0,32
Zyklus 2 tf)g -0,72 0,76 0,56 0,75
Tabelle A.5: Teststatistiken der auxiliary residuals des NMSE-Modells der
6 Uhr Zeitreihe
Modell NMSE | MAPE AIC
Ag 0,0289 | 0,1332 | 13,654
Ag inkl. Ausreifser 0,0259 | 0,1279 | 13,417
Ag inkl. Temp. - perfekt 0,0157 | 0,0972 | 13,263
Ag inkl. Temp. - AR(484) 0,0207 | 0,1119 | 13,473
Ag inkl. Temp. - adapt. AR 0,0210 | 0,1129 | 13,480
Ag inkl. Temp. - state space model | 0,0245 | 0,1195 | 13,606
Ag inkl. TSG 5 - perfekt 0,0205 | 0,1088 | 13,507
Ag inkl. TSG 5 - AR(484) 0,0263 | 0,1261 | 13,616
Ag inkl. TSG 6 - adapt. AR 0,0275 | 0,1303 | 13,634
Ag inkl. TSG 6 - state space model | 0,0262 | 0,1268 | 13,634
Fs 0,0236 | 0,1247 | 13,833
Fy inkl. Ausreifier 0,0244 | 0,1270 | 13,666
Fs inkl. Temp. - perfekt 0,0205 | 0,1097 | 13,425
Fs inkl. Temp. - AR(484) 0,0217 | 0,1180 | 13,573
Fg inkl. Temp. - adapt. AR 0,0251 | 0,1243 | 13,619
Fg inkl. Temp. - state space model | 0,0314 | 0,1372 | 13,757
Fs inkl. TSG 6 - perfekt 0,0197 | 0,1117 | 13,583
Fy inkl. TSG 9 - AR(484) 0,0240 | 0,1253 | 13,848
Fg inkl. TSG 6 - adapt. AR 0,0234 | 0,1218 | 13,690
Fg inkl. TSG 6 - state space model | 0,0223 | 0,1197 | 13,791

Tabelle A.6: Prognosekriterien der analysierten Modelle
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A.2 9 Uhr Zeitreihe

Modellauswahl auf Grund des AIC-Kriterium

Fiir die 9 Uhr Zeitreihe ergibt sich nach dem AIC-Kriterium folgendes Modell
(,Modell Ag*):

Y =g+ v + e+ Prwye + Bovoy + B3w3y + Batay (A.5)
Tages-Dummys
+ P55+ Psirst + Povor  te
—— ——— ——
Temp. gegl. Heizungsf.  st. verga. Mittel

B8,t+1 =P8t + kst

Die Maximum-Likelihood-Schétzer lauten fiir die Varianzen o2 = 66.492, 82
bzw. ags = 12,84 bzw. fiir die Frequenz A. = 0,016, was einer Periode von
374 Tagen entspricht. In Tabelle A.7 ist eine Auflistung der Komponenten
der 100 besten Modelle nach dem AIC-Kriterium gegen ihre Ausprigung.
Es ergeben sich vier Komponenten, welche eine maximale Auspragung ha-
ben und in ,Modell Ag“ enthalten sind. Wahrend die Komponenten ,Zyklus*
und ,st. vergangenes Mittel“ als deterministisch anstatt stochastisch model-
liert werden, wird die Komponente ,,Heizungsfaktor” nicht, die Komponente
,Temperatur” jedoch schon in das Modell aufgenommen. Trotzdem erscheint
das vorgeschlagene Modell, nicht zuletzt auf Grund der grofen Ubereinstim-
mungen der Komponenten mit ,Modell Ag*, als annehmbar.

Komponente | stochastisch | deterministisch | nicht vorhanden
saison. Komponente 41 58 1
Zyklus 70 30 0
Tages-Dummys 31 69 0
Temperatur 28 35 37
gegl. Temperatur 16 37 47
Heizungsfaktor 47 27 26
gegl. Heizungfaktor 48 16 36
st. vergangenes Mittel 60 40 0

Tabelle A.7: Kontingenztabelle der optionalen Komponenten gegen ihre
Auspriagung (stochastisch, deterministisch oder nicht vorhanden) der besten
100 AIC-Modelle

Im Gegensatz zu ,Modell A15“ enthélt das AIC-Modell der 9 Uhr Zeitreihe
die Komponenten ,Zyklus“ und ,stiindliches vergangenes Mittel“, allerdings
sind die Komponenten ,geglittete Temperatur® und ,Heizungsfaktor” ent-
fernt worden. Die Grundkomponenten ist auf einen deterministic level ver-
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einfacht worden. Der AIC- bzw. BIC-Wert dieses Modells lautet:
AIC = (2-7559,06 + 2 - (16 4+ 3))/1081 = 14,021 (A.6)

BIC = (2 - 7559, 06 + log (1081) - (16 + 3))/1081 = 14, 108

In Tabelle A.8 sind die Teststatistiken der Ein-Schritt Prognosefehler abge-
bildet. Der Ubergang der diffusen Initialisierung zu dem ,normalen“ Kalman
Filter findet zu dem Zeitpunkt 138 statt. Wie aus der Tabelle zu entneh-

Test Teststa. | P-Wert
Unabhéangigkeit Q(30) 42,44 0,07
Homoskedastizitat | H(319) 0,63 0,00
Normalverteilung | JB 84,80 0,00

Tabelle A.8: Teststatistiken und P-Werte der Tests der standardisierten
Ein-Schritt Prognosefehler des AIC-Modells der 9 Uhr Zeitreihe

men ist, werden die Tests auf Homoskedastizitdt und Normalverteilung ver-
worfen, der Test auf Unabhéngigkeit wird jedoch knapp angenommen. In
Abbildung A.6 sind die Ein-Schritt Prognosefehler iiber ihren Zeitverlauf
abgebildet. Insgesamt liegen 58 Beobachtungen auflerhalb des Signifikanz-
niveaus, was einen Anteil von zirka 6 % ausmacht. Des Weiteren stimmen
acht Ausreifer mit jenen aus dem AIC-Modell der 12 Uhr Zeitreihe iiberein.
In Abbildung A.7 sind Abweichungen der geschétzten Dichte der standardi-
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Abbildung A.6: Ein-Schritt Prognosefehler des AIC-Modells
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sierten Ein-Schritt Prognosefehler gegeniiber der Standardnormalverteilung
ersichtlich. Vor allem ein spitzerer peak um die Null und dickere tails unter-
streichen das Ergebnis des Jarque Bera Tests. Die geschitzte Autokorrelation
zeigt Ausreifier zu den Lags 2, 12, 26, 28 und 29, welche jedoch relativ klein
ausfallen. In Tabelle A.9 sind die Teststatistiken der auziliary residuals abge-
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Abbildung A.7: Histogramm - standardnormalverteilte (rote Linie) und
geschétzte Dichte der Fehler (schwarze Linie) - und QQ-Plot bzw. Autokor-
relationsfunktion der Ein-Schritt Prognosefehler des AIC-Modells der 9 Uhr
Zeitreihe

bildet. Im Gegensatz zu den geglétteten Fehlern der Beobachtungsgleichung
werden die zwei Nullhypothesen der Fehler des geglitteten Heizungsfaktors
nicht verworfen. Zudem betrigt die Anzahl der Ausreifser fiir den geglatteten
Heizungsfaktor 31 (ca. 3 %).
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Abbildung A.8: auziliary residuals des AIC-Modells der 9 Uhr Zeitreihe

m. excess Kurtosis  m. Jarque Bera

Komp. Hilfsfehler | Teststa. | P-Wert | Teststa. | P-Wert
é° 11,57 0,00 133,96 0,00
gegl. Heizungsfaktor kg 1,55 0,06 4,13 0,12

Tabelle A.9: Teststatistiken der auziliary residuals des AIC-Modells der 9
Uhr Zeitreihe

Modellauswahl auf Grund des NMSE-Kriterium

Wird die Reihung der erhaltenen Modelle nach dem NMSE-Kriterium vor-
genommen, so ergibt sich ,Modell Fy* als bestes Modell:

yr =p + ¢t + Brx1g + Boxoy + B3x3 + Bavay (A7)
Tages-Dummys
+ Bexer + Brrxry +  Porgr  +e
SN~ ~—— N——

gegl. Temp. Heizungsf. st. verga. Mittel

Die Maximum-Likelihood-Schitzer liefern eine Varianz von o2 = 70.855,47
und eine Frequenz von A. = 0,017 (368 Tage). Der Ubergang der diffusen
Initialisierung zu dem ,normalen* Kalman Filter findet zu dem Zeitpunkt
d=120 statt. Eine Besonderheit dieses Modells ist, dass es keine stochas-
tischen Zusténde aufweist. Das AIC- bzw. BIC-Kriterium liefern folgende
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Werte:

AIC = (2-7592,53 + 2+ (10 + 2))/1081 = 14,069 (A.8)
BIC = (2- 7592, 53 + log (1081) - (10 + 2))/1081 = 14,125

Die Teststatistiken der Ein-Schritt Prognosefehler sind in Tabelle A.10 wie-
dergegeben. Wie ersichtlich ist, werden alle drei Alternativhypothesen an-
genommen. Die Abbildung A.9 stellt die Ein-Schritt Prognosefehler ihrem

Test Teststa. | P-Wert
Unabhéngigkeit Q(30) 60,39 0,00
Homoskedastizitat | H(325) 0,64 0,01
Normalverteilung | JB 79,51 0,00

Tabelle A.10: Teststatistiken und P-Werte der Tests der standardisierten
Ein-Schritt Prognosefehler des NMSE-Modells der 9 Uhr Zeitreihe

Zeitverlauf gegeniiber dar. Die Anzahl der Ausreifter betrigt 79, was einen
Anteil von ungefihr 8 % ausmacht. Die geschétzte Dichte der standardisier-
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Abbildung A.9: Ein-Schritt Prognosefehler des NMSE-Modells

ten Ein-Schritt Prognosefehler weicht vor allem um die Null von der Stan-
dardnormalverteilung ab. Des Weiteren sind eine Rechtsschiefe sowie dickere
Verteilungsschwénze zu erkennen. Die geschitzte Autokorrelationsfunktion
gibt eine erhohte Korreliertheit zu den Lags 4, 9, 14, 26, 29 und 30 an. In Ab-
bildung A.11 sind die auziliary residuals abgebildet. Es ergeben sich 76 (7 %)
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Abbildung A.10: Histogramm - standardnormalverteilte (rote Linie) und
geschétzte Dichte der Fehler (schwarze Linie) - und QQ-Plot bzw. Autokorre-
lationsfunktion der Ein-Schritt Prognosefehler des NMSE-Modells der 9 Uhr
Zeitreihe

Beobachtungen, welche auflerhalb des Signifikanzniveaus liegen. Von denen
stimmen 16 Ausreifser mit jenen aus dem NMSE-Modell der 12 Uhr Zeitreihe
iiberein. Die Teststatistiken der geglatteten Hilfsfehler der Beobachtungsglei-
chung verwerfen sowohl die Nullhypothese des modifizierten Excess Kurtosis
Tests als auch die Nullhypothese des modifizierten Jarque Bera Tests (nicht
abgebildet). Die Tabelle A.11 bildet die Prognosekriterien von ,Modell Ag*
und ,Modell Fy* inklusive Erweiterungen, welche zu einer Verbesserung des
AIC- oder NMSE-Wertes gefiihrt haben, ab. Ebenso ldsst sich erkennen, dass
wie auch schon bei der 6 Uhr Zeitreihe das AIC-Modell mit den perfekten
Temperaturprognosen am besten von allen Modellerweiterungen abschnei-
det. Ist jedoch keine perfekte Temperaturprognose vorhanden, so erreicht
»Modell Fy“ mit der adaptierten AR-Temperaturprognose ein optimales Er-
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Abbildung A.11: auxiliary residuals des NMSE-Modells der 9 Uhr Zeitreihe

gebnis.

Als besondere Modellkombination stellt sich jene der gepoolten Ausreifier
€; in Verbindung mit der Erweiterung der grofen Temperaturverdanderungen
(TSG 5 - adaptierte AR) fiir das AIC-Modell heraus. Dieses Modell weist
einen AIC-Wert von 13,558 und einen NMSE-Wert von 0,0229 auf.



A. Analyse der 6 und 9 Uhr Zeitreihe

Modell NMSE | MAPE AIC

Ag 0,0242 | 0,1166 | 14,021
Ag inkl. Ausreifser 0,0234 | 0,1147 | 13,577
Ag inkl. Temp. - perfekt 0,0160 | 0,0911 | 13,793
Ag inkl. Temp. - AR(484) 0,0215 | 0,1044 | 13,965
Ag inkl. Temp. - adapt. AR 0,0217 | 0,1081 | 13,922
Ag inkl. Temp. - state space model | 0,0265 | 0,1187 | 13,984
Ag inkl. TSG 5 - perfekt 0,0207 | 0,1052 | 13,862
Ag inkl. TSG 5 - AR(484) 0,0238 | 0,1159 | 13,996
Ag inkl. TSG 5 - adapt. AR 0,0237 | 0,1156 | 13,998
Ag inkl. TSG 9 - state space model | 0,0241 | 0,1162 | 14,005
Fy 0,0208 | 0,1088 | 14,069
Fy inkl. Ausreifter 0,0208 | 0,1081 | 13,753
Fy inkl. Temp. - perfekt 0,0169 | 0,0936 | 13,898
Fy inkl. Temp. - AR(484) 0,0201 | 0,1046 | 14,021
Fy inkl. Temp. - adapt. AR 0,0201 | 0,1031 | 14,075
Fy inkl. Temp. - state space model | 0,0210 | 0,1085 | 14,118
Fy inkl. TSG 5 - perfekt 0,0190 | 0,1015 | 13,924
Fy inkl. TSG 5 - AR(484) 0,0205 | 0,1083 | 14,049
Fy inkl. TSG 5 - adapt. AR 0,0205 | 0,1082 | 14,051
Fy inkl. TSG 6 - state space model | 0,0208 | 0,1088 | 14,064

Tabelle A.11: Prognosekriterien der analysierten Modelle
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Anhang B
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Abbildung B.1: Durchschnittlicher aufgesplitteter Tagesverbrauch der
Heizlast von 1.1.2007 bis 30.6.2007
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Abbildung B.2: Geschétzte Autokorrelationfunktion der auziliary residuals
€® von ,Modell A5
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Abbildung B.3: Ein-Schritt Prognosefehler des erweiterten AIC-Modells
(gepoolte Ausreifer) der 12 Uhr Zeitreihe
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Abbildung B.4: Histogramm - standardnormalverteilte (rote Linie) und
geschitzte Dichte der Fehler (schwarze Linie) - und QQ-Plot bzw. Autokor-
relationsfunktion der Ein-Schritt Prognosefehler des erweiterten AIC-Modells
(gepoolte Ausreifier) der 12 Uhr Zeitreihe
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Abbildung B.5: auziliary residuals des erweiterten AIC-Modells (gepoolte
Ausreifter) der 12 Uhr Zeitreihe
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Abbildung B.6: Tannheim-Netzwerk
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