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Ein typisches Smart Meter Lastprofil eines Haushalts in 15-minitiger Auflésung
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Lastprofil eines Haushalts in hoheren Auflosungen
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Lastprofil eines Haushalts in niedrigen Auflosungen
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Lastprofile in verschiedenen Aggregationsstufen
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Wann sind Lastprofile sich ahnlich?
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Wann sind Lastprofile sich ahnlich?
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Wann sind Lastprofile sich ahnlich?
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Die angepasste p-Norm fir Haushaltslastprofile

Fir Haushaltslastprofile wurde die ,, angepasste p-Norm®, bzw. Local Permutation Invariant
(LPI1) Distanz definiert [Haben2014, Voss2019].
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Die angepasste p-Norm fir Haushaltslastprofile

500 -
= —— xq1: 2012-08-09
= 400- —— x5: 2012-08-16
=4
< 300-
et
wn
‘T 200-

—
D 100-
00:00 03:00 06:00 09:00 12:00 15:00 18:00 21:00 |

09-Aug

11
Daten: [EC02014]



Die angepasste p-Norm fir Haushaltslastprofile
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Was ist ein passender ,Durchschnitt” fir Haushaltslastprofile?

Ein Durchschnitt von n Lastprofilen ist ein Profil mit minimalem Abstand zu den n Lastprofilen.
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Was ist ein passender ,Durchschnitt” fir Haushaltslastprofile?

Der arithmetische Mittelwert minimiert den Euklidischen Abstand.
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Was ist ein passender ,Durchschnitt” fir Haushaltslastprofile?

Der Local Permutation Invariant (LPI) Mittelwert minimiert die angepasste p-Norm [Voss2019].
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Warum sollten mich Distanzen und Durchschnitte interessieren?
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Fallstudie 1: K-Means Clustering der Lastprofile eines Haushalts
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Fallstudie 2: Kurzfristige Last-Prognose

Beispielhafte Prognose fir einem Tag mit gleitendem Durchschnitt der letzten 6 Wochen
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Fallstudie 2: Kurzfristige Last-Prognose

» Die Wahl der “besten” Prognose muss im Kontext des
eigentlichen Anwendungsfalles getroffen werden.

» So kann in einer Fallstudie mit Haushalt, Solaranlage und
Batteriespeicher die langfristige Lastspitze im Schnitt um
knapp 25% verringert werden kann, wenn die LPI Distanz
minimiert wird, wahrend fur die Kostenminimierung die
RMSE-minimierende Prognose die bessere Prognose

darstellt.
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Wissenschaftliche Vero6ffentlichungen zu den Themen in WindNODE

Vorstellung eines Ansatzes zur Minimierung
einer angepassten Fehlermetrik speziell fir
Lastprognosen von Haushalts- und
Gebaudelasten. Der Ansatz kann gegenuber
dem Stand der Technik externe Daten (z.B.
Wetter) bericksichtigen.

Vorstellung und Vergleich von verschiedenen
Ansatzen basierend auf ,Subgradientenabstieg”,
zur Approximierung von Durchschnitten fur
Haushaltslastprofile

Adjusted Feature-Aware k-Nearest Neighbors:
Utilizing Local Permutation-Based Error for
Short-Term Residential Building Load Forecasting

Averaging Household Load Profiles with
Subgradient-based Approximations of the
Local Permutati iant Sample Mean

Marcus VoB, Asmaa Haja, Sahin Albayrak (2018): Adjusted Feature-
Aware k-Nearest Neighbors: Utilizing Local Permutation-Based Error for
Short-Term Residential Building Load Forecasting, IEEE International
Conference on Communications, Control, and Computing Technologies
for Smart Grids (SmartGridComm).

Marcus VoB, Brijnesh Jain, and Sahin Albayrak (2019). Subgradient
Methods for Averaging Household Load Profiles under Local
Permutations. In: 13th IEEE PowerTech 2019

20



Zusammenfassung und Fazit

» Niedrig aggregierte Lastprofile unterscheiden sich stark von hochaggregierten Lastprofilen (fluktuierender und
intermittierender).

» Algorithmen die auf klassischen Distanz- und Fehlermal3en basieren konnen daher auf Smart Meter Daten zu
ungewollten (?) Ergebnissen fiihren.

» Alternativen wie DTW und der Durschnitt DBA sind in anderen Zeitreihendomanen schon langer etabliert.

» Fir Smart Meter Daten wurden allerdings auch spezielle Distanzen und Durchschnitte vorgestellt [Haben2014,
Voss2019].

» Fir einen spezifischen Anwendungsfall sollte daher die Wahl der AbstandsmaRe, der dazugehorigen
Durchschnitte und das ,richtige” Fehlermald im Kontext des eigentlichen Problems beachtet werden!
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Diskussion? Sprechen Sie mich gerne an!

» Arbeiten Sie schon analytisch mit niedrig aggregierten Smart Meter Daten (z.B.
aus Haushalten, Gebauden, Produktionsprozessen)?

» Was haben Sie fir typische Anwendungsfalle (Clustering, Klassifizierung,
Regression, ...) und nutzen Sie angepasste Methoden (z.B. mit DTW)?
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