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Zusammenfassung

In dieser Arbeit wird eine mehrstufige Methodik zur Anomalieerkennung von Smart-Meter-Daten
des Wiener Start-ups nista vorgestellt. Diese wird in Python implementiert, deren Performance
mittels einer Simulationsstudie analysiert und deren Eignung fir den Anwendungsfall evalu-
iert. Die Methodik setzt sich aus einem k-Means-Clustering-Schritt und einem clusterweisen
Prozess aus dem Bereich der funktionalen Datenanalyse, welcher auf den statistischen Tiefe-
malsen Total Variation Depth und Modified Shape Similarity basiert, zusammen. Der vorgestell-
te Prozess konnte in der Simulationsstudie eine sehr gute Performance hinsichtlich einer ho-
hen True-und einer niedrigen False-Positive-Rate aufweisen. Im Vergleich mit einem simpleren
Ansatz der Firma nista performte die vorgestellte Methode besser. Im Anwendungsfall wurden
zwei verschiedene Clustering-Ansatze an den Daten erprobt — ein simpleres multivariates k-
Means-Clustering, sowie ein verfeinerter Ansatz mit einer vorhergehenden Dimensionsreduk-
tion. Die Relevanz der gewonnenen Erkenntnisse wurde von der Firma nista erhoben. Beide
Ansatze konnten fur die Firma relevante Anomalien detektieren. Der verfeinerte Ansatz stellte
sich durch eine hohere Anzahl relevanter und eine niedrigere Anzahl irrelevanter Anomalien
als fir den Anwendungsfall als besser geeignet heraus. Abschliellend wird noch auf zukiinftige
Anwendungsbereiche und Forschungsmaoglichkeiten sowie eine Reihe von eroffneten Frage-
stellungen eingegangen.

Abstract

This thesis presents a multi-stage methodology for anomaly detection of smart meter data
from the Viennese start-up nista. This is implemented in Python, its performance is analysed
by means of a simulation study and its suitability for the use case is evaluated subsequently.
The methodology consists of a k-means clustering step and a cluster-by-cluster process from
the field of functional data analysis, which is based on the statistical depth measures Total Va-
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riation Depth and Modified Shape Similarity. In the simulation study, the process presented was
able to demonstrate very good performance in terms of a high true and low false positive rate.
In comparison with a simpler approach from the company nista, the method presented per-
formed better. In the use case, two different clustering approaches were tested on the data —
a simpler multivariate k-means clustering, as well as a more refined approach including a pre-
vious dimension reduction. The relevance of the insights gained was assessed by the company
nista. Both approaches were able to detect relevant anomalies for the company. The refined
approach turned out to be more suitable for the application due to a higher number of relevant
and a lower number of irrelevant anomalies. Finally, future areas of application and research
possibilities as well as a number of open questions are discussed.



1 Einleitung

Das Wiener Startup nista unterstitzt industrielle Fertigungsunternehmen mittels Datenanaly-
sen Energie zu sparen. Eine geeignete Methodik zur effizienten und gezielten Erkennung von
Anomalienin Energieverbrauchsdatenisteines der Kernprobleme dieser Analysen. Derzeit wer-
den sehrviele Anomalien erkannt, welche keine oder nur geringe Relevanz fir Kund:innen ha-
ben. Folglich wird eine Vielzahl falscher Alarme ausgelost. In dieser Arbeit werden Methoden
der funktionalen Datenanalyse hinsichtlich ihrer Fahigkeit, fir das Unternehmen und deren
Kund:innen relevante Anomalien zu erkennen getestet und evaluiert. Ziel des Unternehmens
ist es, sicherzustellen, dass Kund:innen die Warnmeldungen ernst nehmen und ein Vertrauen
in die Analysen aufbauen.

Der vorgeschlagene Prozess ist ein mehrstufiges Verfahren zur Anomaliedetektion in univaria-
ten Zeitreihendaten, welches sich aus einem Clusteringschritt, sowie robusten Methoden zur
Ausreiflererkennung aus dem Bereich der funktionalen Datenanalyse zusammensetzt. In der
funktionalen Datenanalyse werden die Messungen der Stromverbrauche nicht als diskrete Da-
tenpunkte, sondern als stetige Funktionen tber die Zeit modelliert. Der Anomaliebegriff be-
schreibt in diesem Kontext Abweichungen von einzelnen Messkurven entweder im Sinne ihrer
Form oder ihrer Grofkenordnung. Demnach wird in sogenannte “Form-" oder “Groléenausrei-
Ser” unterschieden.

Um die vorgestellten Methoden in die bestehende Infrastruktur des Unternehmens bestmog-
lich zu integrieren, wurde der Algorithmus als Teil der Arbeit in Python implementiert. Ziel der
Arbeitist es, die vorgestellte Methodik hinsichtlich ihrer Eignung zur Erkennung von Anomalien

in Stromverbrauchsdaten von Kund:innen von nista zu evaluieren.

Im ersten Teil dieser Arbeit werden sowohldie Problemstellung, Anomalieerkennung von Strom-
verbrauchsdaten, sowie einige grundlegende Konzepte und Hintergriinde beleuchtet. Anschlie-
Rend wird im Kapitel[g|die vorgestellte Methodik, Vorgehensweise und Implementation genau-
er erklart und der Algorithmus und dessen Performance mittels einer Simulationsstudie eva-
luiert. Im Kapitel [f] wird konkret auf den Anwendungsfall und die vorhandenen Daten einge-
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gangen. In erster Linie werden die Daten deskriptiv beschrieben und visuell aufbereitet, um
einen Uberblick Gber Struktur, Verteilung und etwaige Auffélligkeiten und Besonderheiten zu
gewinnen. Anschlieléend wird die vorgestellte Methodik zur Anomalieerkennung in zwei Aus-
fihrungen, einer einfachen Variante und einer Verfeinerung dieser, an den Daten angewandt.
Die somit erkannten Anomalien werden von Expert:innen des Unternehmens bewertet und de-
ren Relevanz fir den Anwendungsfall erhoben. Im Kapitel [4.4] werden die so gewonnenen Er-
kenntnisse diskutiert und die zwei Ansatze verglichen.

Kapitel[g| gibt abschlieRend einen Uberblick tiber offene Fragestellungen, welche im Zuge der
Analyse aufgekommen sind, sowie mogliche zukinftige Forschungsfelder und Anwendungs-
bereiche.



2 Theorie

2.1 Anomalieerkennung von Energieverbrauchsdaten

Die Analyse von Zeitreihendaten und die Erkennung von Anomalien in diesen ist fir eine Viel-
zahlan Anwendungsbereichen relevant. Energieverbrauchsdaten sind einer davon. Einen Uber-
blick Uber Anomalieerkennung von Zeitreihendaten geben Schmidl et al [11]]. Sie evaluieren
Methoden, indem sie bestehende Techniken nach Datentyp und Lerntyp kategorisieren und
diese vergleichen. Methoden kénnen einerseits nach der Dimension der Daten in univariate
und multivariate Zeitreihen, sowie nach Lerntyp in supervised, unsupervised und semi-supervised
Learning oder auch nach Methodenfamilie unterteilt werden. [11]

Unsupervised Learning Algorithmen versuchen die Anomalien ohne Vorkenntnisse Uber die
Daten (es gibt keinen expliziten Trainingsschritt) zu erkennen, indem angenommen wird, dass
sich diese in deren Form, Verhalten oder Verteilung von den tbrigen Daten unterscheiden bzw.
seltener vorkommen. Bei supervised Learning muss bereits bekannt sein, ob ein Datenpunkt
normal oder abnormal ist, damit der Algorithmus in einem Trainingsschritt dieses Verhalten
modellieren kann, um anschliefend neue Daten zuzuordnen. [11]

Speziell zur Analyse von Energieverbrauch Uber langere Zeitintervalle geben Himeur et al [6]
eine Ubersicht der bestehenden Methoden zur Anomalieerkennung, deren besondere Charak-
teristika sowie derzeitiger Trends und Aussichten in diesem Bereich. Die aufgezeigten Metho-
denwerden ebenfallsin unsupervised und supervised Learning unterteilt. Hinzu kommen noch
die Kategorien Ensemble-Methoden (Boosting, Bagging), Feature Extraction (Zeitreihenanaly-
se, Distanz basierte Methoden, Dichte basierte Methoden, Graphen basierte Methoden), hybri-
des Lernen und ,andere Techniken® (Visualisierung, compressive sensing).

Der Anwendungsfall von Energieverbrauchsdaten weist einige domanenspezifische Herausfor-
derungen, Einschrankungen und spezifische Problemstellungen auf. Eine haufig auftretende
(auch im Anwendungsfall dieser Arbeit vorhandene) ist das Fehlen von gelabelten Datensat-
zen bzw. das fehlende Wissen tiber normale und abnormale Verbrauchsmuster. Des Weiteren
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sind Datenséatze in diesem Bereich zumeist sehr unbalanciert, d.h. die Anomalien bilden nur
einen sehr kleinen Prozentsatz der gesamten Daten. Im Spannungsfeld dazu steht eine kontra-
re Hurde, namlich dass “abnormales” bzw. “verschwenderisches” Verhalten von Nutzer:innen
auch sehr haufig auftreten kann, wenn z.B. eine Kuihlschranktir sehr haufig schlecht geschlos-
sen wird oder ein kaum benutztes Gerdt ununterbrochen eingeschaltet ist. Dies ist vor allem
fir Methoden des unsupervised Learnings bzw. Algorithmen, die darauf basieren, dass abnor-
males Verhalten nur in seltenen Fallen auftritt, relevant, da dieses Phanomen deren Effizienz
negativ beeinflussen kann.

Fine weitere Problemstellung in diesem Bereich ist die unklare bzw. fehlende Definition ei-
nes passenden Anomaliebegriffs. Die klassische Definition einer Anomalie ist moglicherweise
nicht ausreichend, um die moglichen Falle des Anwendungsbereiches abzudecken bzw. be-
darf es zur Erklarung von Auffalligkeiten oft zusatzlicher Informationen, wie z.B. Wetterdaten,
Nutzungsmuster oder Betriebsinformationen. Auch die blolée Unterteilung in ,normales“ und
,=abnormales” Verhalten, wie sie von vielen Algorithmen gehandhabt wird, stellt eine Schwie-
rigkeit dar, da unterschiedliche Verhaltensmuster in Realitat differenzierter auftreten.

Zusatzlich zum Fehlen von gelabelten Datenist die Ressourcenintensivitat zur Erstellung dieser,
d.h. dass es fir Unternehmen zeitintensiv und demnach auch kostspielig ist, vorhandene Da-
ten zu labeln, eine weitere Hurde. Auch das Generieren von simulierten Daten kann schwierig
sein, da Anomalien in diesem Bereich sehr differenziert auftreten und daher schwer bis kaum
reproduzierbar sind.

Stromdaten und Nutzungsmuster verandern sich mit der Zeit, was dazu fihrt, dass die ein-
zelnen Beobachtungen nicht unabhangig und identisch verteilt sind. Dieses Problem wird im
Bereich des maschinellen Lernens als ,Concept-Drift“ bezeichnet und kann dazu flihren, dass
Methoden flr eine gewisse Zeit funktionieren und danach obsolet werden.

Weitere Problemstellungen sind auch das Fehlen von Plattformen zum Vergleich und zur Re-
produktion von empirischen Ergebnissen, sowie das Fehlen von einheitlichen Metriken zum
Vergleich der Performance der unterschiedlichen Methoden. [6]

Um das Problem des fehlenden Wissens Giber normales und abnormales Verhalten im Anwen-
dungsfall zu adressieren, wurden die erkannten Anomalien von Expert:innen aus der Branche
im Kontext der einzelnen Cluster prasentiert und diese anschliefsend bewertet. Da so nur die
erkannten potenziellen Anomalien im Datensatz betrachtet werden, ist dieser Ansatz weniger
zeit- und ressourcenintensiv als ein manuelles Labeln der gesamten Daten. Weiters wurde den
Expert:innen die Moglichkeit gegeben, die Auffalligkeiten zu kommentieren, was eine differen-
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ziertere Betrachtungals blofé “normales” und “abnormales” Verhalten ermdglicht. Dem kommt
hinzu, dass Expert:innen ber Hintergrundwissen aus der Branche sowie Betriebsinformatio-
nen des Unternehmens verfligen und dieses in ihre Beurteilung mit einflieRen lassen kdnnen.
Da nicht der gesamte Datensatz gelabelt wird, werden die vorgestellten Methoden zusatzlich
noch in einer Simulationsstudie auf deren Performance getestet.

2.2 Funktionale Datenanalyse

Der Begriff "Funktionale Datenanalyse"beschreibt die statistische Analyse von Daten, welche
in Form von Funktionen, Kurven oder kontinuierlichen Prozessen auftreten, wie z.B. Tempe-
raturmessungen im Laufe der Zeit oder, wie im Anwendungsfall dieser Arbeit, die Messungen
von Stromzahlern. Die Beobachtungen werden somit, anstatt als diskrete Datenpunkte, als re-
elle Funktionen Uber ein Intervall modelliert. Jede Beobachtung ist somit eine reelle Funktion
X;(t),i=1,..,n;t € T wobeiT einIntervall in R darstellt. Funktionale Daten sind an sich
unendlichdimensional, was aufgrund der Menge an Informationen, die diese beinhalten, so-
wohl Herausforderungen fiir Theorie und Berechnung als auch spannende Moglichkeiten fiir
Forschung und Analyse dieser mit sich bringt.

In der Praxis werden diese Funktionen haufig als Realisationen eines eindimensionalen sto-
chastischen Prozesses betrachtet. Dieser Prozess kann jedoch nicht unmittelbar beobachtet
werden, da die Daten in der Realitat diskret Uber die Zeit gesammelt werden. Eine allgemei-
ne Annahme ist, dass alle n Datenpunkte auf demselben dichten Zeitraster von geordneten
Zeitpunkten ty, ..., t, aufgezeichnet werden. Bei Aufzeichnungen durch ein Messgerat haben
diese Zeitpunkte in der Regel gleiche Absténde, d.h. es giltt; — t;_; = t;11 — t; flralle j.

Fur die Analyse funktionaler Daten existieren eine Vielzahl an statistischen Methoden, wobei
nicht- und semiparametrische Methoden die vorherrschenden in der Literatur sind. Dies folgt
aus der Komplexitat dieser hochdimensionalen Daten und der dadurch bendétigten Flexibili-
tat. Beispiele flr solche Methoden sind die Functional Principal Component Analysis (fPCA),
funktionale Regressionsmodelle sowie funktionales Clustering und Classification.[14]

2.2.1 Anomaliebegriff in der funktionalen Datenanalyse

Eine klare und eindeutige Definition einer Anomalie ist eine fortwahrende Problematik im Be-
reich der funktionalen Datenanalyse. In erster Linie kann grob in Groléen- und Form-Ausreilser

10
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unterschieden werden. Groféenausreifser unterscheiden sich dadurch von den Ubrigen Daten,
dass sie Werte in einer stark unterschiedlichen Groltenordnung annehmen. Fiir Formausreilser
ist die Definition komplexer, da eine Vielzahl unterschiedlicher Arten von Formausreifsern auf-
treten konnen. Generell wird von einem Formausreifer gesprochen, wenn eine Beobachtung
ein Muster aufweist, welches sich in irgendeiner Art und Weise von den Gbrigen unterscheidet,
seien es Oszillationen mit unterschiedlichen Frequenzen oder Phasen bis hin zu einem plotz-
lichen, abrupten Sprung. Diese beiden Arten von Ausreiléern schliefen sich nicht gegenseitig
aus: ein Ausreifser kann sowohlin dessen Grolienordnungals auchin der Form andersartig sein
(vgl. [7], S. 446). Wahrend Grolsenausreilder oft leicht, auch visuell, erkannt werden kdnnen, ist
die Erkennung von FormausreilRern etwas komplizierter, da diese in der Vielzahl an Beobach-
tungen oft nicht auffallen und auch im Sinne der Euklidischen Distanz nicht zwingend stark
abweichen mussen (vgl. [1], S. 604).

20 A

10 A

—10

—20 4

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Abbildung 2.1: Beispiel flir Form-und Grofsen-
ausreiflRer

Abbildung.JJillustriert unterschiedliche simulierte Beispiele flr Form- GroRenausreifer (siehe
Kapitel[3.3). Die roten Kurven sind Beispiele fiir GréRenausreifler, die orangen flir Formausrei-
[Ser, wobei die unterste (sinusformige) Kurve einen Ausreiféer, welcher sich sowohl in GrofRe, als
auch in Form unterscheidet, darstellt.

2.2.2 Tiefenmafe und AusreifRergrad

FUrrobuste Schatzungen und um zentrale Datenpunkte von Ausreiféern zu unterscheiden, kom-
men in der funktionalen Datenanalyse die Konzepte von Datentiefe bzw. Tiefenmafen (Data
Depth) und Ausreiléergrad (Outlyingness) zur Anwendung.

11
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Tiefenmalie sind ein Werkzeug aus der nichtparametrischen multivariaten Inferenzstatistik und
quantifizieren, wie zentral ein Datenpunkt in einer Verteilung liegt und messen die ,Tiefe“ einer
Beobachtungim Bezugzum gesamten Datensatz. Je zentraler ein Datenpunktam Zentrum der
Verteilung liegt, umso grofRer das Tiefenmals. Somit hat der Median, als zentralster Datenpunkt,
den hochsten Wert. Sei Fiy eine Verteilung in R, dann ordnet ein Tiefenmal jedem aus dieser
Verteilung stammenden X einen reellen nicht-negativen beschrankten Wert D(X, Fx) zu. [9]

Der Ausreilsergrad verhalt sich invers zum Tiefenmal: Er beschreibt, wie sehr sich ein Punktvon
der Struktur der Gbrigen Daten unterscheidet. Somit haben die zentralsten Punkte die niedrigs-
ten Werte und jene mit der grolsten Abweichung die hochsten. [3]

Total Variation Depth und Modified Shape Similarity

Total Variation Depth (TVD), oder auch Gesamtvarianztiefe, und Modified Shape Similarity (MSS)
sind von Huang und Sun [7] eingefiihrte Tiefenmalle zur Analyse funktionaler Daten. Die TVD
definiertsich als Integral eines univariaten Tiefenmaldes und hat die nutzliche Eigenschaft, dass
siesichin eine Form- und eine GroRenkomponente zerlegen lasst. Die MSS definiert sich durch
ebendiese Formkomponente. Diese Zerlegung ermoglicht die gezielte Erkennung von Abwei-
chungen und AusreifRern in den Daten nach deren Groléen- und Formaspekt. In weiterer Folge
wird ein Uberblick tiber die theoretischen Aspekte dieser MaRe gegeben. Im Abschnitt[3.2wird
der Prozess zur Erkennungvon AusreilRern definiert und die empirische Schatzung von TVD und
MSS genauer beschrieben.

Sei X (t) ein reellwertiger stochastischer Prozess auf dem Interval 7" in R mit der Verteilung F'y.
Dann definiert sich die TVD einer Funktion f bezliglich F'x in einem ersten Schritt punktweise
als:

Dy(t) = var{Ry(1)} (2.1)
Ry(t) = {X () < f()} (2.2)

wobei 1 die Indikatorfunktion ist. Die funktionale TVD definiert sich in weiterer Folge als

TVD(f) = ’% [ Doy 2.3

12
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|T| steht fir die Lange des Intervalls T', wobei hier auch alternativ eine Gewichtsfunktion ver-
wendet werden kann (siehe [7], S. 447).

Seien t, s zwei Zeitpunkte aus dem Intervall T', wobei s = t — A, folgt aus dem Gesetz der
totalen Varianz die Zerlegung der TVD:

Dy(t) = var{Ry(t)) 0.4
— var[E{R;(1)| Ry(s)}] + Elvar{ Ry (D] Ry(s)}] 25

Huang und Sun [7] definieren var[E{R;(t)|Rs(s)}], als den Teil der Varianz, welcher durch
Ry(s) erklart wird, als die Formkomponente der Kurve und Elvar{R¢(t)|R(s)}], als jenen
Teil, welcher unabhangig von R (s) ist, als die Grolenkomponente. Macht die Formkompo-
nente einen Grol3teil der TVD einer Kurve aus, so weist dies darauf hin, dass diese eine dhnliche
Form wie die Mehrheit der Kurven in der Stichprobe hat (vgl. [7], S. 447). Die Shape-Similarity
(SS) ergibt sich in weiterer Folge aus dem Verhaltnis der Formkomponente einer Kurve zur ge-
samten Varianztiefe.

SS(f;A) = /Tv(t; A)Sy(t; A)dt 2.6)
5,0.) | PTEURIOIR = 8Dy 0, D) #0 .
N L Dy(t) =0 '

Ry(t) ist wie oben definiert eine Indikatorfunktion, d.h. wenn R,(t) = 1{X(¢) < f(t)} =1
spiegeltdies nicht wider wieviel groRRer der Wertvon f(t) ist. S¢(¢; A) verhalt sich demnach un-
abhangigvon Unterschieden in der Grosenordnung der Kurven. Dies motiviert die Wahl der Ge-
wichtsfunktionalsve(t; A) = |f(t) — f(E—=A)|/ [ | f(t) — f(t — A)
Anderungen in f(t). Mit dieser Wahl von v(t; A) wird mehr Gewicht auf Zeitintervalle mit gro-

,also die normalisierten

eren Verdnderungen in der Groléenordnung der Werte gelegt. Die Definition von Sg(¢; A) im-
pliziert,dass 0 < S¢(t; A) < 1.Im Anwendungsfall wiirde ein Wert von 0 bedeuten, dass keine
Funktion einanderin deren Form gleichtund var[E{ R (t)|R¢(t—A)}] = var[E{Rs(t)}] = 0.
Eine Shape Similarity von 1 wiirde implizieren, dass var[E{R;(t)|R;(t — A)}| = var{R(t)}.
In diesem Fall wére X (t) ein perfekt korrelierter Prozess und alle Kurven hétten die gleiche
Form (vgl. [7], S. 448).

13
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In Definition [2.6] sind kleinere Werte der SS mit einem groferen Ausreilergrad assoziiert. Es
kann jedoch passieren, dass fur Ausreiler (f(t), f(t — A)), welche einen kleinen Wert in der
Formkomponente aufweisen, der Wert von D(t) im Nenner zu klein ist und somit SS(f; A)
nicht klein genug ist, um diesen zu erkennen. Um diesen Formausreifiergrad besser zu reflek-
tieren, verschieben Huang und Sun [7] die einzelnen Funktionenpaare (f(t), f(t—A)) hinzum

Kurvenmedian, sodass (f(t), f(t — A)) = (f(t), f(t — A)) — [f(t) — median(X (t))].

Fir jedes Paar (t — A, t) definiert sich £ als

. {median{X(s)}, s=1
(s;A) = (2.8)
f(s) = f(s+ A) +median{X (s + A)}, s=t—A
und Sf(t; A) = UCLT(E[Rf(tHRf(t — A)])/Df(t)
Die Modified-Shape-Similarity (MSS) definiert sich als
MSS(f; A) = /T vs(t; A) S5 (t; A)dt (2.9)

(vgl. [7], S 446-448)

2.2.3 Funktionale Boxplots

Der funktionale Boxplot ist ein Werkzeug zur Visualisierung von funktionalen Daten, insbeson-
dere deren Zentralitat, und kann auch zur Erkennung von funktionalen Ausreiféern dienen. Ba-
sierend auf einem funktionalen statistischen Tiefenmal?, visualisiert er deskriptive Statistiken
des funktionalen Datensatzes: die Mediankurve, die 50 % Central-Region und die maximale
Hulle ohne Ausreilder. Ein Vorteil dieser Methode gegenliber anderen in der Literatur erwahn-
ten Visualisierungen zur Ausreifsererkennung von funktionalen Daten, wie z.B. dem Functional-
Bag-Plot oder dem Functional-Highest-Density-Region-Plot, ist, dass hier die Daten direkt im
Funktionenraum abgebildet werden und keine vorhergehende Hauptkomponentenanalyse er-
forderlich ist. Im Setting eines klassischen Boxplots ist der erste Schritt die Berechnung einer
Rang- bzw. Ordnungsstatistik. Im funktionalen Setting werden die Daten mittels Tiefenmal3en,
wie z.B. der Total Variation Depth [7], nach ihrer Zentralitat geordnet. [12]
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___________________

20

Abbildung 2.2: Beispiel fir einen funktionalen
Boxplot

In einem klassischen Boxplot reprasentiert die Box die mittleren 50 % der Daten — ein Ansatz,
welcher sich im Sinne einer “Central-Region” auf funktionale Daten erweitern [dsst. Dieser Be-
reich oder auch “Band” begrenzt den 50 %-Anteil der zentralsten Kurven der Stichprobe.

Sei X eine Stichprobenkurve aus einem funktionalen Datensatz. Dann ist Xp;) jene Kurve mit
dem i-groldten Wert eines funktionalen Tiefenmalies - in diesem Fall der Total Variation Depth.
Somitist X} die zentralste Kurve bzw. die Mediankurve und X, die am meisten vom Zentrum
abweichende Kurve.

Seien nun
@Qu(t) = _min Xp(t) (2.10)
Qs(t) = ,_max  Xpi (t) (2.11)
TQR(t) = Qs(t) — Qi (1) (2.12)

wobei [n/2] die kleinste natirliche Zahl groRer oder gleich n/2 ist. Dann definiert sich die 50
% -“Central-Region” als:

Cos(t) = [Q1(t), Qs (2)]. (2.13)

Die Grenze dieser Region ist demnach das funktionale Pendant zur Umrandung der Box eines
klassischen Boxplots und die Flache reprasentiert den Interquartilsabstand. Die maximale Hil-
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le, das Pendant zu den Antennen eines klassischen Boxplots, wird bestimmt, indem man die
Flache der “Central-Region” um einen Faktor F' (meist 1.5) mal ihrer Spannweite erweitert. Sie
definiert sich demnach als:

Cinaa(t) = [Q1(t) — F'- IQR(t), Qs(t) + F - IQR(1)]. (2.14)
Eine Kurve X; ist ein AusreifRer im Sinne eines funktionalen Boxplots, wenn:

Jt € T sodass X;(t) < Q1(t) — F - IQR(t) oder X;(t) > Qs(t) + F - IQR(t). (2.15)

Abbildung2.2]zeigt ein illustratives Beispiel fir einen funktionalen Boxplot, basierend auf dem
funktionalen Tiefenmald TVD mit Faktor F = 1.5. Die schwarze Linie in der Mitte reprasentiert
die Mediankurve. Die hellgraue Flache die “Central-Region”, die schwarzen Linien zeigen die
maximale Hulle und rot strichliert sind die nach der Regel in Formel[2.15 erkannten Ausreifer
gekennzeichnet. [12]

2.2.4 Clustering von funktionalen Daten

Um funktionale Daten zu Clustern, werden typischerweise Konzepte, welche bei vektorwerti-
gen multivariaten Daten Anwendung finden, auf funktionale Daten erweitert. Die haufigsten
Methoden darunter sind hierarchisches und k-Means-Clustering. Bei funktionalen Daten ist die
Anwendung von k-Means-Algorithmen eine weit verbreitete Methode (vgl. [14], S. 276). In wei-
terer Folge wird nun konkret auf diesen Ansatz eingegangen.

Fir eine Stichprobe von funktionalen Daten X; (¢);i¢ = 1,...,n wird versucht, eine Menge
an Cluster-Zentren u¢; ¢ = 1,...,k zu finden, unter der Annahme, dass k Cluster existieren,
welche die Summe der quadrierten Abstande zwischen den X; und den zugehorigen Cluster-
Zentren, welche mit deren Cluster-Labels {C;;i = 1,...n} verbunden sind, minimiert. Im
funktionalen Clustering wird die Mittelwertfunktion eines Clusters als dessen Zentrum betrach-
tet. Als Distanzmal wird eine geeignete funktionale Distanz d gewahlt, in der Praxis oft die L?
Norm. Demnach werden n Beobachtungen in k Gruppen aufgeteilt, sodass

k
> 2 (X (2.16)
c=114:C;=c

uber alle moglichen Mengen von Funktionen {ut : ¢ = 1,...,k} minimiert wird, wobei
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ps(t) = 20 Xi(t) Lioi=cy /Neund No = Y771 1ie,—¢y ist. Diein der Praxis diskret aufgezeich-
neten funktionalen Daten machen das vorliegende Optimierungsproblem analog zu jenem im
multivariaten Kontext. Gangige Ansatze zur Losung dieses Problems im funktionalen Kontext
bestehen darin, die hochdimensionalen Daten in einem niedrigdimensionalen Raum abzubil-
den. Ein Ansatz hier ware z.B. die Daten mittels Basisfunktionen, z.B. B-Splines oder Fourier-
Basisfunktionen, zu approximieren und den k-Means-Algorithmus auf die Komponenten der
entsprechenden Basisdarstellung anzuwenden. Eine weitere Herangehensweise ware, die Di-
mensionen durch eine funktionale Hauptkomponentenanalyse (siehe[2.2.5) zu reduzieren und
den k-Means-Algorithmus auf die fPC-Scores anzuwenden (vgl. [14], S. 276).

2.2.5 Funktionale Hauptkomponentenanalyse

Die funktionale Hauptkomponentenanalyse bzw. Functional Principal Component Analysis (fPCA)
ist eine zentrale Technik in der funktionalen Datenanalyse. Sie dient zur Dimensionsreduktion
und kann helfen, charakteristische Merkmale in den Daten zu erkennen. In einem ersten Schritt
wird hier das urspriingliche Konzept der Principal Component Analysis (PCA) aus der multiva-
riaten Datenanalyse eingefihrt und dieses anschlielend fir den funktionalen Kontext erwei-
tert.

PCA in der multivariaten Datenanalyse

Der zugrundeliegende Ansatz einer PCA ist es, Linearkombinationen der Variablenwerte zu be-

trachten:

p
zi=Y Bjwy,i=1,...,N (2.17)

j=1
f3; sind hier Gewichtskoeffizienten und z;; die beobachteten Werte. Bei einer PCA wird nun
schrittweise eine Menge an Gewichtskoeffizienten gesucht, welche die Varianz der z; maximie-

ren:

1. FindeeinenVektor 81 = (Bu1,. .., Bp1) firwelchendie Linearkombination z;; = 37, ;174
das groktmogliche quadratische Mittel N~ 37, 22 aufweist, unter der Bedingung, dass

X585 = 1B = 1gilt.

2. Wiederhole diesen Schritt, wenn moglich bis zur Obergrenze, der Anzahl der Variablen
p. Fur den m-ten Schritt wird nun ein Vektor f3,,, mit Komponenten 3, und neue Werte

17



2 Theorie

Zim = {Bm, x;), welche das grolte quadratische Mittel unter der Bedingung || G || = 1
haben, sowie die m — 1 weiteren Bedingungen: 3, BjxBjm = (Bk, Bm) = 0 ,k < m,
also dass jeder neue Gewichtsvektor orthogonal zum Vorhergehenden ist.

Die Motivation hinter dem ersten Schrittist es, die starkste Auspragung der Varianz in den Daten
zu identifizieren. Die Orthogonalitatsbedingung verhindert Redundanzen in der Darstellung. In
jedem Schritt wird die Varianz, gemessen im quadratischen Mittel der z;, abnehmen. Die Wer-
te dieser Linearkombinationen z;,,, werden Principal-Component-Scores (PC-Scores) genannt
und konnen zur Beschreibung von charakteristischen Eigenschaften in den Daten dienen. (vgl.
(101, S. 86-87)

PCA in der funktionalen Datenanalyse

Im funktionalen Kontext werden die Variablen nicht mehr als Vektoren, sondern als Funktio-
nen f;(t) betrachtet. Die Gewichte werden zu Gewichtsfunktionen f;(¢) und die Summen zu
Integralen Uber das Intervall T'. Die funktionalen PC-Scores definieren sich wie folgt:

b= /T B(t) fi(t)dt = (B, f:) (2.18)

Im ersten Schritt einer fPCA wird eine Gewichtsfunktion 8, gewahlt, welche N1 ¥, 234 =
N=13,(By, fi)? unter der Einheitsnorm-Bedingung || 81]|* = J 81(t)%dt = 1 maximiert. Ana-
log zur multivariaten PCA gilt fir die weiteren Gewichtsfunktionen g, die Orthogonalitatsbe-
dingungen (B, Bm) = 0, k < m (vgl. [10], S. 87-88).

Dieses funktionale Optimierungsproblem kann praktisch Giber mehrere Ansatze gelost werden.
Gangige Methoden sind die Diskretisierung der Funktionen durch Unterteilung des Intervalls T’
in ein gleichmaldiges Raster, oder die Approximation durch Linearkombinationen von Basis-
funktionen, wie z.B. Fourier-Basisfunktionen oder B-Splines (vgl. [10], S. 99-100).
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Dieses Kapitel gibt einen detaillierten Einblick in die methodische Vorgehensweise dieser Ar-
beit. In erster Linie wird der gesamte Prozess zur Ausreiféererkennung vorgestellt und illustriert.
Hierbeiwird sowohlder Prozess an sich als auch dessen Implementierung, die Vorgehensweise
im Anwendungsfall sowie die abschlieltende Evaluierung der Ergebnisse beschrieben.

DerinAbbildung[3.I]beschriebene mehrstufige Prozess lasst sich in zwei Hauptphasen untertei-
len. In der ersten Phase erfolgt ein Clustering der Daten in verschiedene Typen von Verbrauchs-
kurven. Die Einbindung dieser Phase in den Prozess lasst sich durch empirische Beobachtun-
gen im Datensatz des Anwendungsfalls sowie Erfahrungswerten und inhaltlicher Expertise des
Unternehmens nista begriinden. Clustering-Algorithmen an sich sind ein weit verbreiteter An-
satz zur AusreilRererkennung aus dem Bereich des unsupervised Learnings. [6] In diesem Kon-
text jedoch dient dieser Schritt zur Typisierung der Kurven. So konnen zuerst Betriebszustan-
deidentifiziert werden, welche gegebenenfalls noch von Betriebsexpert:innen validiert werden
konnen, bevor innerhalb dieser die AusreilRererkennung erfolgt.

Der zugrundeliegende Algorithmus ist ein k-Means Clustering (siehe2.2.4), welches auf zwei Ar-
ten erfolgt: Einerseits werden die einzelnen Tage als 96-dimensionale Vektoren betrachtet und
der Algorithmus direkt auf diese angewandt. Andererseits wird vorab eine fPCA durchgefiihrt
und anschlieléend der k-Means-Algorithmus auf die somit ermittelten Scores der ersten zwei
Hauptkomponenten angewandt. In beiden Fallen wird die euklidische Distanz als Distanzmal%
verwendet.

Nachdem die vorhandenen Daten in separate Cluster gruppiert wurden, erfolgt nun die zweite
Phase des Prozesses. In dieser wird in jedem einzelnen der zuvor erkannten Cluster ein Anoma-
liedetektionsverfahren durchgefiihrt. Dieses Verfahren wird in Abschnitt[3.2genauer erklart und
basiert auf den statistischen Tiefen- und Ahnlichkeitsmalen Total Variation Depth und Modified
Shape Similarity, welche im Abschnitt2.2.2)eingefiihrt wurden. In dieser Phase sind die empiri-
schen Faktoren Fisss und Fryp, welche die Grenzen zur Erkennung von Form- bzw. GroRen-

ausreiflern bestimmen, zu wahlen.
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Der gesamte Prozess wurde im Rahmen dieser Arbeit in Python implementiert, was in Abschnitt
[3.2.2lbeschrieben wird.

In Kapitel B.3wird die vorgestellte Methodik und deren Implementation in einer Simulations-
studie evaluiert. Analysiert wird die Performance der Anomaliedetektion mittels TVD und MSS,
abhangig von der Wahl der empirischen Faktoren. Zusatzlich wird auch die Starke der Abwei-
chungen der Anomalien vom simulierten Hauptmodell variiert. Weiters wird auch der Einfluss
des Clusteringschrittes auf die Performance untersucht und schlussendlich ein Vergleich zu ei-
nem bestehenden Ansatz der Firma nista gezogen. Gemessen wird die Performance anhand
der True-Positive-Rate (TPR) und False-Positive-Rate (FPR). Die TPR definiert sich als der Anteil
der erkannten wahren Anomalien an der tatsachlichen Anzahl an Anomalien im Datensatz. Die
FPR beschreibt hingegen den Anteil der falschlicherweise als Anomalien erkannten Messungen
an den tatsachlich negativen Fallen. [4]

Im néchsten Schritt wird in Kapitel | auf den konkreten Anwendungsfall eingegangen und die
vorgestellten Methoden an einem realen Datensatz angewandt. Bei diesem Datensatz ist im
Gegensatz zur Simulation nicht im Vorfeld bekannt, welche und wie viele der Messungen “tat-
sachliche”, relevante Anomalien sind. Um die Ergebnisse beurteilen zu konnen, werden die in
diesem Schritt erkannten Anomalien von Expert:innen des Unternehmens nista bewertet und
deren Relevanz erhoben. Die so gewonnenen Ergebnisse werden im darauffolgenden Kapitel
diskutiert.

Abbildunggibt einen Uberblick Gber den vorgestellten Prozess.
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vorgeschlagene Methodik

Clustering

......... ‘-------_,

1 Clusteranzahlk 1

Lo
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Schatzung von
TVD und MSS

............ [

| Empirischer Faktor F, ¢ :

____________ [

Erkennungvon
FormausreilRern
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i Empirischer Faktor F, |
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____________ s

Erkennung von
GroBRenausreiflern

Abbildung 3.1: MethodenUbersicht

3.1 Heuristischer Ansatz von nista

gruppiert. Ein Datenpunkt versteht sich hier als ein Vektor X; = (21, .

Eine der von nista verwendeten Methoden zur Erkennung von Einsparungspotenzialen in den
Daten ist ein mehrstufiger Prozess basierend auf Erfahrungswerten und Beobachtungen in den
Daten. In einem ersten Schritt werden die einzelnen Datenpunkte mittels k-Means Clustering
oy Tim) € R™ welcher
alle m Messungen eines Stromzahlers eines Kalendertages beinhaltet. Im Anwendungsfall wird
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in 15-Minuten-Intervallen gemessen, d.h. m = 96. Das Unternehmen verwendet hier einen k-
Means Algorithmus (siehe[2.16) und als Distanzmal} die euklidische Distanz.

Um eine optimale Anzahl an Clustern (k) festzulegen, wird der Algorithmus fir k € {2,...,12}
trainiert und dann fir jedes k die Summe der quadrierten Abstande (SSD) zu den Clusterzen-
tren errechnet. Dies fuhrt zu einer Verlaufskurve mit den errechneten Summen, abhangig von
k, fir welche nun der Wert mit dem maximalen Gefalle errechnet wird. Das darauf basieren-
de optimale k wird nun fur die Bildung der Cluster verwendet. Nun wird ftir jeden Cluster ein
optimaler Tag X fur j = 1,..., k ermittelt. Dieser definiert sich als der Tag innerhalb eines
Clusters C; mit dem geringsten Energieverbrauch.

y arg {IEIICIJIZEI' 1 ( )

Nun wird fir jedes X; die Distanz zum zugehorigen Clusteroptimum bestimmt.

D= |va— i l,i € Cj (3.2)
=1

Im nachsten Schritt wird flr jeden Cluster eine Schranke ch fir die Distanzen festgesetzt. Gilt
nun fir einen Tag ¢ im Cluster C;, dass D; > ch, so wird dieser als AusreifRer markiert.

Fur die Anwendung dieses Algorithmus in der Simulationsstudie in Abschnitt 3.3 wird dieser
etwas angepasst, um den gegebenen Anforderungen besser zu entsprechen. Anstatt des in[3.]]
beschriebenen Clusteroptimums wird die Mediankurve herangezogen, da ansonsten Grolen-
ausreilRer mit einem negativen Offset als Optimum erkannt werden. Als Schranken werden Per-
zentile der Distanzwerte D; verwendet.

3.2 AusreiBererkennung mittels TVD und MSS

Der Prozess zur separaten Erkennung von Groféen- und Formausreifern mittels 7vD und MSS,
welcherin dervorgestellten Methodik anschlieléend an das Clustering in jedem einzelnen Clus-
ter erfolgt, wurde von Huang und Sun eingefhrt [7]. Er setzt sich aus folgenden Schritten zu-

sammen:
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1. Flrjede Kurve, also flr jedes X; werden die TVD und MSS geschatzt (die Schatzung von
TVD und MSS wird in Abschnitt beschrieben)

2. Mittels eines klassischen Boxplot der geschatzten MSS werden FormausreifSer identifi-
ziert. Ein X; ist dann ein FormausreiRer, wenn gilt MSS(X;) < Fyss * IQR wobei
IQR der Interquartilsabstand ist und Fisss manuell gewahlt werden kann.

3. Die erkannten Formausreifer werden nun aus der Stichprobe entfernt und basierend
aufder TVD wird ein Funktionaler Boxplot erstellt, um Groléenausreiller nach der Fryp *
“Central-Region”-Regel zu identifizieren. (siehe[2.2.3) [7]

Abbildung[3.ZJillustriert den oben beschriebenen Prozess.
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AusreiBererkennung mittels TVD & MSS

Input Modell Output
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) aden | TVD und MSS
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L \L ________________________________
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S wo____! Boxplot der TVD
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Abbildung 3.2: Prozess zur Erkennung von Ausreifern mittels TVD und MSS

3.2.1 Schatzung von Total-Variation-Depth und Shape-Similarity

Die in[2.2.2eingefiihrten Definitionen fir TVD und MSS beziehen sich auf Funktionen auf einem
Intervallin R. In der Praxis liegen die Daten jedoch in Form von diskreten Messungen vor. Seien
Xi(tj),i =1,...,n,j = 1,...mnunn Messungen zu m Zeitpunkten, sind die empirische
TVD und SS folgendermalien definiert:
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TVD(X;) = 7711 f: Dx.(t;), (3.3)
j=1
SS(Xi) = Y 0, (t)Sx, (L 1) (3.4)
j=2

Dy, (t)wurdein KapitelR.2.2]als var{1{X (¢) < X;(t)}} definiert. Empirisch schatzen wir die-
seVarianzdurch Dy, (t;) = px, (t;){1—px, (t;)}, wobei px, (;) = #{s : X,(t;) < Xi(t;)}/n,
also der Anteil der Beobachtungen X,(t;), die unter X, (¢;) liegen.

Fur die Shape-Similarity definiert sich die empirische Gewichtsfunktion als

o (k) — | Xi(t;) — Xu(tj-1)]

- 3.5
ST X, = Xi( 1) 29

In Kapitel hatten wir die Shape Similarity punktweise als den Anteil der Varianztiefe, wel-
cherin Abhangigkeit von dem Zeitpunkt t — A ist - die sogenannte Formkomponente der TVD
—im Verhaltnis zur Gesamtvarianztiefe definiert:

var[E{1{ X (t) < X;(#)}|I{X(t — A) < X;(t — A)}}]
Sx,(t; A) = Dxi(t) - D) #0 (3.6)

Den Schétzer fir Dy, (t) hatten wir bereits oben definiert. Die Formkomponente formulieren
wir fur A =t; — t;_; folgendermalen um:

var[E{1{X (t;) < Xi(t;) H1{X(¢;-1) < Xi(tj-1)}}]
= var[P{X(t;) < Xi(t;) | H{X(tj-1) < Xi(tj-1)}]
= E[P{X(t;) < Xi(t;) | {X(t;1) < Xi(t;1)}]
—E[P{X(t;) < Xi(ty) | L{X(t;1) < Xi(t;1)}]

Den zweiten Term, E2[P{X (¢;) < Xi(t;) | 1{X(t;—1) < X;(tj_1)}], schatzen wir durch
P%, (t;) und den ersten Term formulieren wir wie folgt um:
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EP*{X(t;) < Xi(t;) | {X(t;-1) < X;(t;-1)}]
=P{1{X(t; 1) < Xi(t;1)} = OJP{X(t;) < Xi(t;) | {X(t;-1) < Xi(t;1)} = 0}

+ P{{X (1) < Xi(t; 1)} = BPHX () < Xi(ty) | {X(t0) < Xilt;0)} =1}
= P{X(t;1) > Xi(t;-)IP{X(t) < Xi(ty) | X(t51) > Xi(t;-)}

+ P{X(tj-1) < Xi(t;-)}PP{X () < Xi(t) | X(tj-1) < Xi(tj1)}

Seinun

Px,(t,t51) = #{s : Xo(t;) < Xi(t)), Xo(tj—1) < Xi(tj-1)}/n, (3.7)

und

P, (ty, 1) = #{s : Xu(t;) < Xi(ty), Xo(t;1) > Xi(t;1)}/n, (3.8)

dann schatzen wir E[P2{ X (¢;) < X;(t;) | 1{X (t;-1) < Xi(t;—1)}] durch

pX (tJ7t] 1) ﬁX (t]7t] 1)

() 1 Pl ) 29

wenn gilt px, (tj—1) # 1. Wenn px, (t;_1) = 1, fallt der zweite Term weg. Somit ergibt sich der
Schatzer fur S, (t;;tj—1):

1, ﬁXi(tj) =1,
Sy (titiy) = s j(1>)/‘]{9f . 1>( )]}? ul >’ Px;(ty) # 1, Dx,(tj-1) = 1,
(i ti-1) = {ﬁx (t],t] D, Pl )}_ﬁZ )

Px,(tj-1) 1—px (tj—1) X\

Px: ({1 = Px: (1)}

5 ﬁXz(tj) 7& 1apXi(tj—1) 7£ 1a
(3.10)

(Vgl. 71, S. 457)
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3.2.2 Implementierung in Python

Flr eine effiziente Integration der vorgestellten Methodik in die bestehende Infrastruktur von
nista wurde der von Huang und Sun [7] eingeflihrte Prozess zur AusreifRererkennung, sowie
die Berechnungder Schatzungen flr Total-Variation-Depth und Modified-Shape-Similarity in Py-
thon implementiert. Huang und Sun [7] stellten eine Implementation ihrer Methodik in R vor,
an welcher sich der Algorithmus in Python orientiert.

DerAlgorithmus nutzt die Funktionalitaten der Python-Libraries “numpy”[5], “matplotlib”[8] so-
wie “scikit-fda”[13]. “Scikit-fda” ist eine Python-Library, welche eine Vielzahl an Methoden und
Visualisierungsmoglichkeiten fir funktionale Datenanalyse bereitstellt. Eine dieser ist die Or-
ganisation der Daten als ein sogenanntes FDataGrid-Objekt. Dieses beinhaltet einerseits die
Messwerte in Form eines mehrdimensionalen Arrays, sowie ein eindimensionales Array der
Messzeitpunkte. Alle implementierten Funktionalitaten arbeiten mit dieser Datenstruktur, um
die zusatzliche Verwendung von Methoden der scikit-fda-Library zu erleichtern.

Der implementierte Code bietet zum einen die Moglichkeit, die Indizes der erkannten Ausrei-
[Ser zu erhalten. Zusatzlich konnen auch ein klassischer Boxplot der MSS, in welchem Formaus-
reilser farblich gekennzeichnet werden, sowie ein funktionaler Boxplot der TVD, ebenfalls mit
farblicher Kennzeichnung der Ausreifer, erstellt werden. Beide dieser Visualisierungen bieten
die Moglichkeit den empirischen Faktor, sowohl flr TVD, als auch fur MSS, manuell zu variieren.

3.3 Simulationsstudie

Bevor die in Python implementierte Methode an den Datensatzen des Unternehmens nista
zur Anwendung kommt, wird die Funktionalitat an simulierten Daten erprobt. In einem ers-
ten Schritt wird nur die Funktionsweise der Ausreifsererkennung mittels TVD und MSS getestet.
Analog zu Dai und Genton [2], wurden unterschiedliche Form- und GroRenausreiféer simuliert:

1. Hauptmodell:

X(t) =4t +e(t) (3.11)
Wobei e(t) ein Gauss-Prozess mit u = 0 und Kovarianzfunktion (s, t) = exp{—|t — s|}

istundt € T = [0, 1].

2. GroRenausreilRer
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XMagnitude (t) =4t + 20 + €(t) (312)

Dieser AusreilRer verhalt sich analog zum Hauptmodell, jedoch mit einem konstanten
Offset von +4-20.

. FormausreiBBer (Shift)

Xonipe(t) = 4t +10 - 1504 + e(2) (3.13)

Dieser AusreifRer hat einen konstanten Offset von +10, allerdings nur ab dem Zeitpunkt
t>04.

. FormausreiBBer (Peak)

XPeak (t) = 4t — 10 . 10.25<t<0.3 + e(t) (314)
Dieser AusreifSer hat einen negativen Offset zwischen den Zeitpunkten 0,25 und 0,3.
. FormausreiBer (Sinusoidal)

Xsinus(t) = 4t + 2 - sin(18t) + e(t) (3.15)

Dieser AusreifRer unterscheidet sich durch einen sinusoidalen Verlauf von der Form der
Kurven des Hauptmodells.

. FormausreiBBer (Slope)

Xstope(t) = 10t + e(t) (3.16)

Dieser Ausreifser unterscheidet sich durch eine andere Steigung von den Kurven des Haupt-
modells.

. Form- & GroRenausreiRer

XMagnitude+Shape (t) = 4t + 2 . sm(18t) — 20 + e(t) (317)
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Dieser AusreifRer unterscheidet sich sowohl hinsichtlich seiner Form, durch einen sinu-
soidalen Verlauf, als auch durch seine Grolenordnung, durch einen Offset von —20 von
den Kurven des Hauptmodells.

Simuliert wurden n. = 200 Kurven des Hauptmodels mit den 6 unterschiedlichen Ausreilsern
auf gleichmaRigen Intervallenim Bereich [0, 1] mit p = 100 Zeitpunkten. Zur Simulation wurde
die Python-Library “scifit-fda” [13], sowie “numpy”[5] verwendet. Abbildung[3.3|zeigt die Kurven
des Hauptmodells in grau und die Ausreiféer in schwarz.
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Abbildung 3.3: Simulierte Daten

An diesen simulierten Daten wurde in einem ersten Schritt der in Python nach Huang und Sun
[7] implementierte Algorithmus zur Ausreifererkennung (siehe[3.2.2) angewandt. Als empiri-
schen Faktor fur die M'S'S wurde analog zu [7] Fass = 3 festgelegt. Fur die TV D wurde
Fryp = 1.5 gewahlt. Abbildung[3.4zeigt die durch den Algorithmus erkannten Ausreif3er. For-
mausreilRer sind Orange eingefarbt und GréRenausreiller in rot. Abbildung[3.5zeigt den klassi-
schen Boxplot mit den errechneten Werten der M S'S. Die erkannten Formausreilser sind in rot
markiert. Abbildung|[3.6)zeigt den funktionalen Boxplot basierend auf der errechneten TV D,
nachdem die Formausreilser entfernt wurden. Die Mediankurve ist in schwarz dargestellt, die
Central-Region ist der hellgraue Bereich. Die maximale Hille ohne AusreifRer wird durch die
schwarzen Linien angezeigt. Die beiden GréRenausreiler sind in rot dargestellt. Wie in[3.4 gut
zu sehen ist, wurden alle simulierten Form- und Grofenausreif3er korrekt als solche erkannt.
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Abbildung 3.4: Erkannte Ausreilser mittels TVD & MSS
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Abbildung 3.5: Boxplot der MSS Abbildung 3.6: Funktionaler Boxplot der
simulierten Kurven

3.3.1 Wahlder empirischen Faktoren

Um die Auswirkungen der Werte von Fisss und Fryp genauer zu analysieren, wurden Variatio-
nen dieser an den in Kapitel [3.3|angefiihrten simulierten Modellen angewandt. Die Werte der
beiden Faktoren wurden jeweils in 0,5-er Schritten von 1 bis 3 variiert. Fir jede dieser Kombina-
tion dieser Werte wurden die n = 206 Kurven (200 des Hauptmodells, 6 Ausreifler) Ngras = 50
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mal simuliert und Uber die jeweils errechneten True-Positive- und False-Positive-Rates gemit-
telt. Die Ergebnisse dieser Simulation sind in Abbildungen[B.7jund[3.§zu sehen.
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Abbildung 3.7: TPR der empririschen Abbildung 3.8: FPRderempririschen Fak-
Faktoren toren

Hier kann man sehen, dass sich in dieser Studie hohere Werte fir Fy;ss negativ auf die TPR
auswirken, bei den Werten fir Frry p dieser Effekt jedoch nur minimal auftritt. Die hochste TPR
wird bei Fiyrss = 1und Fryp < 3 erzielt. Was die FPR betrifft, so lasst sich hier ein gegen-
teiliger Effekt beobachten. Generell ist diese sehr nahe bei 0 mit einem Maximum von 0.02 fir
Fryp = 1, wobei eine Veranderung von Fiysss kaum einen Effekt auf diese zu haben scheint.
Hinsichtlich dieser Metriken wird bei Fysss < 1.5und Fryp € [2,2.5] ein Optimum erzielt mit
einer TPRvon 0.99 und einer FPR von 0.

3.3.2 Abweichungen der AusreiRer vom Hauptmodell

Eine weitere Frage, welche sich zur Performance der vorgestellten Methodik stellt, ist, inwie-
fern sich diese verhalt, je nachdem wie stark die simulierten Ausreifser vom Hauptmodell ab-
weichen. Um dieser auf den Grund zu gehen, wurden die Abweichungen der Ausreifserkurven
vom Hauptmodell jeweils mit einem Faktor Fpr skaliert und die Simulation aus dem vorher-
gehenden Abschnitt[3.3.1]fiir drei unterschiedliche Werte fur Fop = [0.3,0.65, 1] durchgefiihrt
(For = 1 entsprichtin diesem Fall der urspriinglichen Vorgehensweise analog zu Abschnitt
3.3.1). Abbildungen [3.9 - B.11] veranschaulichen die dabei simulierten Datensatze und Abbil-
dungen B.12[3.19 die ermittelten Werte der TPR und FPR der vorgestellten Methodik fir die
unterschiedlich starken Abweichungen.
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Abbildung 3.9: Simulierte Abbildung 3.10: Simulierte  Abbildung 3.11: Simulierte
Daten mit Fpr = 0.3 Daten mit Fpor = 0.65 Daten mit Fpor =1
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Abbildung 3.14: TPR Fpr = 0.65 Abbildung 3.15: PFR For = 0.65

Hierist zu beobachten, dass je weniger stark die Ausreilser vom Hauptmodell abweichen, umso
niedrigerist die TPR, Uber alle Faktorkombinationen hinweg. Die FPR hingegen verhalt sich bei
For = 0.65 gleich wie bei For = 1 und nur minimal hoher bei Fpp = 0.3.
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3.3.3 Simulation inklusive Clusteringschritt

Aufbauend aufden ersten Schritt der Simulationsstudie wurden in weiterer Folge zu dem simu-
lierten Datensatz noch ein zweiter “Cluster” — also zusatzliche Daten aus einem abweichenden
Hauptmodell — simuliert. Dieser beinhaltet ebenfalls 200 Stichproben und 4 Ausreil3er. Abbil-
dung[3.16]zeigt die simulierten Kurven, wobei die AusreilRer in schwarz gekennzeichnet sind.

1. Hauptmodell 2:

X(t) =t + 6% sin(6t) + 20 + e(t) (3.18)

Wobei e(t) ein Gauss-Prozess mit i = 0 und Kovarianzfunktion (s, t) = exp{—|t — s|}
ist.

2. GroRenausreilRer

X Magnitude2(t) =t + 6 - sin(6t) + 25 + e(t) (3.19)

Dieser AusreifSer verhalt sich analog zum Hauptmodell, jedoch mit einem konstanten
Offset von +5.

3. FormausreiBer (Amplitude)

X Amplitude(t) =t + 13 - sin(6t) 4+ 20 + e(¢) (3.20)

Dieser Ausreilser weicht vom Hauptmodell durch eine hohere Amplitude ab.

4. FormausreiBBer (Frequenz)

X requenz(t) =t + 6 - sin(9t) + 20 + e(t) (3.21)

Dieser Ausreifser weicht vom Hauptmodell durch eine hohere Frequenz ab.

5. FormausreiB3er (Shift)

Xghiftg(t> =t+6- 8@71(975) +20+5- 1t>0.4 + €(t) (322)
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Dieser Ausreilser weicht vom Hauptmodell durch einen Shift um +5 ab dem Zeitpunkt

t > 0.4ab.
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Abbildung 3.16: Simulierte Daten mit zwei
Clustern

Zuerst wurde eine Anomalieerkennung ohne den Clusteringschritt durchgefiihrt. Die empiri-
schen Faktoren Fyrss und Fryp wurden beide mit 1.5 sensibel gewahlt. Wie Abbildungen
illustrieren, wurde nur einer der Ausreifser mittels M S'S erkannt und keiner durch
den funktionalen Boxplot. Hier ist zu beobachten, dass der Algorithmus fast alle Kurven als
sehr ahnlich einstuft, also dass die M'S'S hier beinahe ausschliellich Werte sehr nahe an 1
schatzt. Zusatzlich ist hier gut zu sehen, dass die errechnete maximale Hille ohne Ausreilserim

Funktionalen Boxplot einen relativ grolsen Bereich abdeckt und sich alle simulierten AusreiRRer
innerhalb dieses Bereichs befinden, und diese folglich nicht als solche erkannt werden.
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Abbildung 3.17: Erkannte Ausreiller mittels TVD & MSS ohne
Clustering-Schritt
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Abbildung 3.18: Boxplot der MSS ohne
Clustering-Schritt

Abbildung 3.19: Funktionaler Boxplot
ohne Clustering-Schritt

Als nachster Schritt wurde vor dem Verfahren zur AusreifRererkennung nach Huang und Sun
[7], entsprechend der in dieser Arbeit vorgestellten Methodik, ein k-Means-Clustering der Da-
ten mit k=2 durchgefiihrt. Dieses teilt die simulierten Kurven in zwei Gruppen, welche in den

Abbildungen[3.20]-3.21]zu sehen sind.
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Abbildung 3.20: Simulierter Cluster 1
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Abbildung 3.21: Simulierter Cluster 2

Anschlieffend an das Clustering folgt, wie in Kapitel[3|beschrieben, in jedem dieser Cluster se-
parat die Anomalieerkennung mittels TV D und M SS. Wie in den Abbildungen - zu
sehen ist, wurden hier alle simulierten Anomalien erkannt. Als Werte flr Fpyp und Fiyrgg wWur-

den anfangs 1,5 gewahlt und diese Wahl in weiterer Folge verfeinert. In diesem Fall fiihrten

Werte von 1,5 fur Frryp und 1,8 fr Fisss zu einem optimalen Ergebnis, d.h. dass alle Ausreilser

korrekt als solche erkannt werden und keine der Kurven aus einem der Hauptmodelle falschli-
cherweise als Ausreilser angenommen werden. Abbildungen - zeigen die Ergebnisse
des Prozesses mit den optimierten empirischen Faktoren.
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Abbildung 3.22: Ausreiléer Cluster 1
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Abbildung 3.23: Ausreilser Cluster 2
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Abbildung 3.24: Funktionaler Boxplot Abbildung 3.25: Funktionaler Boxplot 2
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Abbildung 3.26: MSS-Boxplot Cluster 1 Abbildung 3.27: MSS-Boxplot Cluster 2

Performanceverlgeich: Clustering vs. kein Clustering

Analog zu der in Abschnitt definierten Frage zur Performance der Methodik fir unter-
schiedliche Kombinationen von empirischen Faktoren, stellt sich diese auch hinsichtlich des
Vergleichs bei simulierten “Clustern” bzw. bei zwei bestehenden Hauptmodellen. Diesbezlig-
lich wurde die in Abschnitt[3.3.3]vorgestellte Simulation ebenfalls als Monte-Carlo-Simulation
mit Ngra = 50 bei variierenden empirischen Faktoren jeweils mit und ohne dem Clustering-
schritt durchgefiihrt. Die Ergebnisse sind in Abbildungen 3.28]-3.29 dargestellt. Zieht man die
Kombination beider Metriken in Betracht, so kann beobachtet werden, dass das Hinzufligen
des Clusterings bei jeglicher Wahl der empirischen Faktoren zu einem besseren Ergebnis fihrt.
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Abbildung 3.31: FPR mit Clusteringschritt

Um die Performance der vorgestellten Methode im Kontext zu anderen Ansatzen zu bewerten,

wird diese nun mit einem “naiven”, auf einer heuristischen Methode der Firma nista basieren-
dem Ansatz verglichen. Dazu wurden analog zu Abschnitt[3.3.3|Datensatze mitn = 410 Kurven
mit 10 Ausreifsern und zwei Hauptmodellen aus welchen jeweils 200 Kurven simuliert wurden

herangezogen.

Der “naive” Ansatz erfolgt, wie in Kapitel[3.1]beschrieben, ebenfalls mit einem Clusteringschritt

und einer anschliefenden Anomalieerkennung innerhalb der Cluster. In diesem Schritt kann

der Parameter D, eine Schranke ab welcher potenzielle AusreiRer als solche erkannt werden,
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variiert werden. Abbildungen[3.32]-3.33|zeigen die Ergebnisse der vorgestellten Methodik (ana-
log zu Kapitel[3.3.3) und[3.34zeigt die True- und False-Positive-Rate des nista-Algorithmus, ab-
héngig von der Wahl des Parameters D. Hierist gut ersichtlich, dass dieser, bei entsprechender
Anpassung des Parameters, ebenfalls eine niedrige FPR aufweist, die TPR jedoch ein Maximum
bei knapp Uber 0,8 hat. Insgesamt kann gesagt werden, dass die vorgestellte Methode eine bes-
sere Performance, sowohl hinsichtlich der TPR als auch der FPR, als der “naive” Ansatz erzielt.
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Abbildung 3.34: TPR & FPR “naive” Me-
thode
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4 Anwendungsfall: Smartmeter Daten
von nista

4.1 Beschreibung der Daten

In diesem Kapitel werden die fur die Analyse verwendeten Daten vorgestellt und detailliert be-
schrieben. Die Daten stammen aus einer Produktionsstatte einesindustriellen Fertigungsunter-
nehmens und wurdenvon nista fir diese Arbeit zur Verfligung gestellt. Es handelt sich um eindi-
mensionale Zeitreihendaten des Energieverbrauchs- bzw. Smart-Meter-Stromzéhlerdaten. Die-
se wurden in 15-Minuten-Intervallen gesammelt und bilden fir jeden Zeitpunkt den Stromver-
brauch in Kilowatt (kW) ab. Aufgrund der Natur der Messwerte nehmen die Daten nur positive
Werte an, d.h. es gibt keinen “negativen Stromverbrauch”. Als Zeitraum der Analyse wurde das
Kalenderjahr 2023, somit das zum Zeitpunkt der Analyse aktuellste vollstandige Kalenderjahr,
gewahlt. Die Daten haben keine fehlenden Werte.

FUr die Analyse werden die Verbrauchskurven der einzelnen Tage analysiert und jeder Tag als
eine Funktion X;(¢;),i =1,...,n,5 =1,...,m,wobein = 365 und m = 96, modelliert.

Zuerst wird ein Uberblick Gber die Verteilung der Werte, die Struktur der einzelnen Kurven und
allgemeine Auffalligkeiten gegeben. Anschlieléend wird genauer auf einzelne Wochentage, Fei-
ertage und saisonale Besonderheiten eingegangen.

Das Histogramm in4.2] gibt einen Uberblick tber die Verteilung der Werte des gesamten Da-
tensatzes. Hier kann man gut sehen, dass der haufigste Wert bei ca. 100 kW liegt. Eine weitere
Spitze ist bei 1100 kW zu erkennen.
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Abbildung 4.1: Verbrauchskurven Abbildung 4.2: Verteilung der Werte

Gruppiert man die Tage in Wochentage und Wochenenden und Feiertage, so ergeben sich zwei
unterschiedliche Verteilungen. An den Wochentagen hat die Verteilung zwei Modi, einmal bei
ca.250 kW undeinmal bei 1200 kW. An Wochenenden und Feiertagen lasst sich eine uni-modale
Verteilung erkennen, der haufigste Wert liegt bei ca. 150 kW. Hier kann man sehen, dass verein-
zelt auch ungewohnlich hohe Werte erfasst werden.

Um einen Einblick in die Unterschiede in den Kurvenstrukturen zu erhalten, werden in Abbil-
dungf4.1]die Verlaufskurven der einzelnen Tage als Liniendiagramme dargestellt. Die X-Achse
stellt die einzelnen Tageszeitpunkte dar, die Y-Achse die zugehorigen Messwerte. Jede dieser
Linien stellt die Messungen eines Kalendertages dar. Hier kann man erkennen, dass je nach
Tag unterschiedliche Typen von Verbrauchsmustern auftreten. Mit freiem Auge sind grob zwei
unterschiedliche Strukturen zu erkennen: Einerseits gibt es Tage, an welchen der Verbrauch am
Anfang des Tages stark ansteigt, dann auf einem gewissen Level schwankt und anschlie3end
mit Ende des Tages wieder stark abfallt. Andererseits gibt es auch Tage, an welchen der Ver-
brauch konstant niedrig, um die 100 kW bleibt. Es lasst vermuten, dass es sich bei ersterem
um Werktage und bei letzterem um Wochenenden oder Feiertage (diese werden in weiterer
Folge als "Ruhetage"bezeichnet) handelt. Auf Basis dieser Vermutung werden nun in den Ab-
bildungenft.3lundf4.5die Kurven gruppiert nach Werktagen und Ruhetagen dargestellt. Hier ist
klar erkennbar, dass Ruhetage eine unterschiedliche Struktur im Vergleich zu den Werktagen
haben. Einige der Verlaufe an den Werktagen dhneln jenen der Ruhetage, was vermuten lasst,
dass es sich hierbei um betriebsspezifische Ruhetage handelt, bzw. um Tage, an welchen die
Firma ihre Produktion teilweise oder komplett heruntergefahren hat.
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Eine weitere Frage, die sich stellt, ist, wie und ob sich der Gesamtverbrauch eines Tages im
Laufe des Kalenderjahres verandert. Um hier einen groben Uberblick zu bekommen, werden
zunachst die Messungen eines Tages aufsummiert und diese anschlieRend in einem Streudia-
gramm visualisiert. Abbildungf.7]zeigt die Werte farblich nach Wochentag aufgeschlisselt, Ab-
bildung4.§ unterscheidet farblich, ob es sich um einen Werk- oder Ruhetag handelt.

Hierlassen sich grob zwei Gruppierungen erkennen. Die Einteilungin Werk- und Ruhetag bietet,
was sich auch aus den Verbrauchskurven vermuten lasst, auf den ersten Blick eine grob pas-
sende Gruppierung der Werte. Die Tage mit sehr niedrigem Gesamtverbrauch verhalten sich
im Verlauf des Jahres einigermafen konstant. Bei jenen mit hoherem Verbrauch, welche als
Werk- bzw. Betriebstage angenommen werden, ist ein sinuskurvenartiger Verlauf zu beobach-
ten, welcherin der ersten Jahreshalfte ansteigt, ca. im April/Mai seinen Hohepunkt erreicht und
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4 Anwendungsfall: Smartmeter Daten von nista

ab dann zu sinken beginnt, bis er im Oktober seinen Tiefpunkt erreicht und wieder zu steigen

beginnt.
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Abbildung 4.8: Tagessummen Werk- und Ruhetage

4.1.1 Funktionale Hauptkomponentenanalyse der Daten

Um einen genaueren Einblick in die Struktur der Daten zu erhalten, werden in weiterer Folge die
Ergebnisse einer funktionalen PCA (sieh Kapitel[2.2.5) diskutiert. Diese wurde mit den diskreten
Daten ohne vorherige Basistransformation durchgefiihrt. Abbildung 4.9 zeigt die ersten zwei
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4 Anwendungsfall: Smartmeter Daten von nista

Hauptkomponenten (PC1 und PC2). Diese erklaren in Summe tber 95 % der Varianz in den
Daten, die PC1 alleine 91,3 % und PC2 3,92 %.

Abbildung[4.10]zeigt die Mittelwertsfunktion der Daten und den Effekt, welcher durch Addieren
und Subtrahieren eines geeigneten Vielfachen der jeweiligen fPC-Scores entsteht. Diese Visua-
lisierung kann helfen, diese Effekte ndher zu betrachten und zu interpretieren (vgl. [10], S 93).
PC1 scheintin dieser Darstellung die Schwankungen innerhalb der Lastspitzen der Tage zu be-
schreiben und PC2 jene der Einbriiche im Laufe des Tages.
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Abbildung 4.9: PC1 und PC2
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Abbildung 4.10: PC1 und PC2, Variation um die Mittelwertfunkti-
on

Abbildungl4.11|zeigt einen Scatterplot der fPC-Scores der ersten zwei Hauptkomponenten. Je-
der Punkt reprasentiert einen Tag und jede Achse des Diagramms die jeweiligen PC-Scores.
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Abbildung 4.11: Scatterplot der fPC-Scores

Anhand dieser Visualisierung lassen sich mehrere Gruppierungen in den Datenpunkten erken-
nen. In Abbildungen #.12]und [4.13|wurde noch eine zusétzliche Dimension, Wochentage bzw.
Werk- und Ruhetage, hinzugefligt. Bei Betrachtung der Wochentage lassen sich kaum offen-
sichtliche Strukturen erkennen, jedoch bei Werk- und Ruhetagen fallt auf, dass Ruhetage alle-
samt Teil des Clusters ganz rechts auf der X-Achse sind.
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Abbildung 4.12: fPC-Scores nach Wo- Abbildung 4.13: fPC-Scores nach Ruhe-
chentagen und Werktagen

4.2 Clustering der Daten

Eine explorative erste Analyse der Daten sowie die Ergebnisse der Simulationsstudie legen na-
he, dass eine Betrachtung der Daten in zuvor definierten Gruppen ein sinnvoller erster Schritt
fur die weitere Vorgehensweise und Erkennung von abnormalen Verbrauchsmustern ist. Da die
Verbrauchsmuster der einzelnen Tage sehr heterogen sind, ist die Annahme, dass ein Weglas-
sen dieses Schrittes zu einer weniger gezielten Erkennung von Anomalien fihrt.
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4 Anwendungsfall: Smartmeter Daten von nista

Zusatzlich haben Erfahrungswerte der Firma nista gezeigt, dass ein vorheriges Clustering hilf-
reich fir weitere Analysen ist. Analog zu bestehenden Ansatzen der Firma wird nun in einem
ersten Schritt ein Clustering der Tage mittels k-Means durchgefihrt und die Ergebnisse dieses
Schrittes hier diskutiert und visualisiert. Als Verfahren fur das Clustering werden zwei verschie-
dene Ansétze fir k-Means-Algorithmen angewendet. Der erste ist ein klassischer multivariater
k-Means-Algorithmus (Ansatz 1), analog zur bisherigen Vorgehensweise der Firma. Die zweite
Methode stellt eine Verfeinerung der ersten dar und wendet den k-Means-Algorithmus auf die
ersten zwei Hauptkomponenten der in Abschnitt[4.1.1]diskutierten fPCA an.
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Abbildung 4.16: PC1 & PC2 nach Cluster: Abbildung 4.17: PC1 & PC2 nach Cluster:
Ansatz 1 Ansatz 2

Die “optimale” Anzahl an Clustern k wurde durch die Methode von nista (siehe Kapitel[3.1) als
k = 7 festgelegt und wird in weiterer Folge flr beide Ansatze angewandt. Abbildungen[4.14]-
[4.17stellen den Datensatz reduziert auf zwei Dimensionen, einerseits durch Bildung der Sum-
men dereinzelnen Tage, andererseits durch die ersten zwei fPC-Scores, dar und bilden die Clus-
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ter durch unterschiedliche Farben ab. Hier zeigen sich einerseits viele Ahnlichkeiten, teilweise
fast identische Cluster, als auch geringfligige Unterschiede in den Gruppierungen.

Verlausfkurven der einzelnen Cluster nach Ansatz 1

Cluster 1

Cluster 2 Cluster 3

Abbildung 4.18: Verlaufs- Abbildung 4.19: \er-

Abbildung 4.20: Verlaufs-
kurven Cluster 1 laufskurven Cluster 2

kurven Cluster 3

Cluster 4 Cluster 5 Cluster 6
1600 : ) 4

Abbildung 4.21: Verlaufs- Abbildung 4.22: Verlaufs- Abbildung 4.23:

Verlaufs-
kurven Cluster 4 kurven Cluster 5 kurven Cluster 6

Cluster 7

Abbildung 4.24: Verlaufs-
kurven Cluster 7
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Verlausfkurven der einzelnen Cluster nach Ansatz 2

Abbildung 4.25: Verlaufs- Abbildung 4.26: Ver- Abbildung 4.27: Verlaufs-
kurven Cluster 1 laufskurven Cluster 2 kurven Cluster 3

Abbildung 4.28: Verlaufs- Abbildung 4.29: Verlaufs- Abbildung 4.30: Verlaufs-
kurven Cluster 4 kurven Cluster 5 kurven Cluster 6

Abbildung 4.31: Verlaufs-
kurven Cluster 7

4.3 Clusterweise Anomalieerkennung mittels 7VD und MSS

Nachdem in Schritt 1 die Cluster ermittelt wurden, erfolgt im nachsten Schritt innerhalb
der einzelnen Cluster die Erkennung von Form- und Grofbenausreifern mittels TVD und MSS.
In jedem Cluster wurden die empirischen Faktoren mit einem sehr sensiblen, minimalen Wert
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festgesetzt, um eine maximale Zahl an erkannten Anomalien zu erzielen. In weiterer Folge wur-
de deren Relevanz von Expert:innen von nista evaluiert.

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der zwei verschiedenen Ansatze sowie etwaige Beson-
derheiten und Auffélligkeiten in einzelnen Clustern diskutiert und visualisiert. Kapitel[4.4|fasst
die Ergebnisse zusammen und zieht einen Vergleich zwischen den zwei Clustering-Ansatzen.

Clustering-Ansatz 1: Multivariates Clustering mit k-Means

Auffalligkeiten beim ersten Ansatz sind einerseits die in Cluster 5 erkannten Formausreifser, so-
wie die geringe Clustergrolée in Cluster 4, welche analog zu Cluster 7 bei Ansatz 2 auftritt, in
welchem die Halfte der Kurven als Grolienausreiléer identifiziert werden.

Im 5. Cluster wurden 20 FormausreilRer identifiziert, welche durch nista als nicht relevant ein-
gestuft wurden. Bei diesen handelt es sich laut dem Unternehmen um eine Umstellung im
Schichtbetrieb, welche sich durch eine Verschiebung der “normalen” Verbrauchskurve entlang
der Zeitachse duléert. Dies ist zwar ein “untypisches” Verhalten im Vergleich zu den restlichen
Kurven innerhalb des Clusters und entspricht demnach auch der theoretischen Definition ei-
ner Formanomalie, ist jedoch fir den konkreten Anwendungsfall nicht relevant. Zusatzlich ist
noch anzumerken, dass dieses Muster zwar von dem Rest der Kurven abweicht, aber trotz-
dem vergleichsweise haufig auftritt. Dieser Fall illustriert das in der Einleitung erwahnte Span-
nungsfeld zwischen der Haufigkeit einer abnormalen Beobachtung und der Wirksamkeit von
unsupervised-Learning-Algorithmen. Im zweiten Ansatz fallen diese Kurven in eine andere Grup-
pierung und diese Problematik tritt nicht auf, was im folgenden Abschnitt[4.3|betrachtet wird.

Zeitweise treten starke Schwankungen in den Daten auf, d.h. der Stromverbrauch steigt oder
sinkt stark innerhalb kurzer Zeit. In Cluster 3 passiert dies beispielsweise am Anfang und am
Ende des Tages. Variiert diese Steigung innerhalb eines Clusters nun starker, so kann dies da-
zu fUhren, dass die Central-Region in diesem Bereich verhaltnismaldig grofé ausfallt (siehe z.B.
Abbildung[4.40) und der funktionale Boxplot in diesen Bereichen weniger sensibel auf Abwei-
chungen reagiert. In diesem Fall sollte die MSS etwaige Ungenauigkeiten ausgleichen, da die
Gewichtsfunktion so gewahlt wurde, dass diese Bereiche einen starkeren Einfluss haben (siehe

Kapitel[2.2.2).

Die maximale Hulle ist symmetrisch um die Central-Region definiert, was im Anwendungsfall
teilweise kritisch betrachtet werden kann. Beispielsweise in Cluster 2 und 7 umfasst diese einen

Bereich mit negativen Werten, welche im Anwendungsfall nicht vorkommen kénnen.

49



4 Anwendungsfall: Smartmeter Daten von nista

Was zusatzlich zu beobachten ist, sind die unterschiedlichen Wertebereiche der MSS je nach
Cluster. In den Clustern 3,5 und 6 sind diese beispielsweise durchwegs sehr niedrig, mit einem
Median bei ca. 0.3, wahrend sich dieser bei den restlichen Clustern bei ca. 0.6 — 0.7 befindet.
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Cluster 6
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Clustering-Ansatz 2: k-Means-Clustering der fPC-Scores

Ahnlich wie im ersten Ansatz, weist ein Teil der Cluster durchwegs niedrigere Werte der MSS auf.
So liegt der Median dieser in den Clustern 1,3,4 und 5 unter jenen der tbrigen.

In Cluster 7, welcher beinahe identisch zu Cluster 4 von Ansatz 1 ist, tritt dieselbe Problematik
einer zu geringen ClustergrolRe auf, wie bereits im vorhergehenden Abschnitt[4.3]beschrieben.
Auch die starken Schwankungen der maximalen Hulle konnen hier beobachtet werden.

Die Kurven, welche unter Ansatz 1 Cluster 5 bildeten, sind in diesem Ansatz anders aufgeteilt.
Der im 1. Ansatz als Formanomalie detektierte Wechsel im Schichtbetrieb ist hier Teil eines
anderen Clusters (siehe Abbildung[.17|und4.29) und wird in diesem nicht als Formanomalie
erkannt. Dies spricht dafir, dass im gegebenen Anwendungsfall Clustering-Ansatz 2 zu einer
besseren Gruppierung der Daten fuhrt.
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4.4 Ergebnisse

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der Analyse zusammengefasst und diskutiert. Tabel-
le 4.1 zeigt die Summe der erkannten AusreilRer im Anwendungsfall, unter Verwendung von
Ansatz 1 und Tabelle 4.2 jene unter Ansatz 2. Diese sind jeweils sowohl nach Cluster als auch
zusatzlich nach Art der Ausreilser gegliedert. Was hier bei diesen Ergebnissen zu beachten ist,
ist dass diese Auswertung ohne eine Optimierung der Parameter Fiysss und Fryp erfolgt ist.
Die Evaluierung der Ausreif3er erfolgte im Kontext des Clusters, d.h. den Expert:innen von nista
wurden die potenziellen Ausreiféerkurven innerhalb der zuvor erkannten Cluster prasentiert.

In Summe wurden mit Clustering-Ansatz 1 im vorhandenen Datensatz 54 potenzielle AusreilRer
erkannt, davon 31 Form- und 23 Grofsenausreifser. Von der Firma wurden unter diesen 22 als
relevant klassifiziert, 7 der Form- und 15 der GroRenausreilser.

Mitdem zweiten Clustering-Ansatzwurden in Summe 41 potenzielle Anomalien erkannt, 8 Form-
und 33 Groléenausreifier, von welchen insgesamt 28 relevant fir den Anwendungsfall sind. Es
wurden somit mehr relevante und weniger irrelevante Anomalien als durch den ersten Ansatz
erkannt. Vor allem die Anzahl an falsch positiven Formausreifsern konnte von 24 auf 4 reduziert
werden. Insgesamt wurde die Anzahl an falsch positiven Anomalien von 32 auf 13 reduziert und
die der “relevanten” Anomalien von 22 auf 28 erhoht, ohne die Parameter Firgs und Fryp zu

optimieren.
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Cluster | AusreiBer-Typ Erkannte AusreiBer | Relevante Ausreif3er \
Shape Outlier 0 0
1 Magnitude Outlier 5 3
Gesamt 5 3
Shape Outlier 2 2
2 Magnitude Outlier 1 1
Gesamt 3 3
Shape Outlier 1 0
3 Magnitude Outlier 5 4
Gesamt 6 4
Shape Outlier 1 0
4 Magnitude Outlier 3 0
Gesamt 4 0
Shape Outlier 24 4
5 Magnitude Outlier 2 1
Gesamt 26 5
Shape Outlier 3 1
6 Magnitude Outlier 6 5
Gesamt 9 6
Shape Outlier 0 0
7 Magnitude Outlier 1 1
Gesamt 1 1
Shape Outlier 31 7
Summe | Magnitude Outlier 23 15
Gesamt 54 22

Tabelle 4.1: Ergebnisse Clustering-Ansatz 1
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Tabelle 4.2: Ergebnisse Clustering-Ansatz 2

57



5 Fazit

In dieser Arbeit wurde ein mehrstufiges Verfahren zur AusreifSererkennung, basierend aufeinem
k-Means-Clustering und einem robusten Detektionsverfahren von Form- und Grolienausrei-
[Sern aus dem Bereich der funktionalen Datenanalyse vorgestellt, dieses in Python implemen-
tiert, dessen Performance mittels einer Simulationsstudie analysiert und anschlielsend dessen
Relevanz fir den Anwendungsfall an Smart-Meter-Daten des Start-ups nista evaluiert.

Die Simulationsstudie verfolgte in erster Linie das Ziel, die Funktionalitat und Wirksamkeit des
nach Huang und Sun [7] implementierten Python-Algorithmus zu validieren und dessen Per-
formance hinsichtlich der True- und False-Positive-Rate in Abhangigkeit der empirischen Fak-
toren Fyss und Fry p zu evaluieren. Zusatzlich wurde der Grad der Abweichung der Ausreilser
vom simulierten Hauptmodell variiert und dessen Einfluss auf die Performance des Algorith-
mus analysiert. Zudem wurde der Mehrwert des Clustering-Schrittes flr die gezielte Anomali-
edetektion bei Datensatzen mit unterschiedlichen Gruppen von Verbrauchsmustern evaluiert.
Letztendlich wurde die Performance der vorgestellten Methode mit einer “naiven” Methode,
basierend auf einer Herangehensweise des Unternehmens nista, verglichen. Die Studie hat er-
geben, dass die vorgestellte Methodik eine bessere Performance im Sinne einer hoheren True-
Positive-Rate und einer niedrigeren False-Positive-Rate als der “naive” Ansatz aufweisen konn-
te. Die Simulation von Daten aus zwei unterschiedlichen Hauptmodellen hat gezeigt, dass der
vorgestellte Ansatz eine bessere Performance durch Hinzufligen des Clusteringschrittes erzielt,
als wenn dieser nicht durchgefiihrt wird.

Im Anwendungsfall wurde die vorgestellte Methodik mit zwei verschiedenen Clusteringansat-
zen angewandt und die pro Ansatz erkannten potenziellen Anomalien von der Firma als rele-
vant oder nicht relevant eingestuft. Durch den ersten, simpleren Clusteringansatz konnten 22
relevante und 32 irrelevante Anomalien erkannt werden. Der zweite, verfeinerte Ansatz detek-
tierte 28 relevante und nur 13 irrelevante Ausreilser. Vor allem die Anzahl der irrelevanten For-
mausreilser konnte durch den verfeinerten Clusteringansatz reduziert werden. Dies flihrt zu der
Schlussfolgerung, dass sich Ansatz 2 im Sinne einer hoheren Zahl relevanter und einer niedri-
geren Zahlirrelevanter besser flir den Anwendungsfall eignet.
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5 Fazit

Nach Ruckmeldung des Unternehmens bieten sowohl die erkannten Anomalien als auch die
zur Verfliigung gestellte Visualisierung dieser einen hilfreichen Input und vielversprechenden
Ansatz zur Anomalieerkennung von Energieverbrauchsdaten und somit einen Mehrwert fiir
das Unternehmen und dessen Kund:innen. Die Implementation in Python bietet aulserdem die
Moglichkeit einer schnellen und unkomplizierten Integration in die bestehende Infrastruktur.
Was nach dieser Methodik unklar bleibt, ist die Anzahl der Anomalien, welche durch den Algo-
rithmus nicht erkannt werden konnten. Die vorherige Klassifizierung dieser befand sich auf3er-
halb des Rahmens dieser Arbeit.
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6 Ausblick

Diese Arbeit hat gezeigt, dass die vorgestellte Methodik sowohl gezielt simulierte Anomalien er-
kennen als auch relevante Erkenntnisse flir das Unternehmen nista im vorhandenen Datensatz
liefern kann. Gleichzeitig hat diese Analyse einige Fragen aufgeworfen, Optimierungspotenzia-
le aufgezeigt bzw. Impulse fur weitergehende Forschung gegeben, welche in diesem Kapitel
erortert werden.

In erster Linie bieten Verfeinerungen der vorgestellten Methodik eine Vielzahl an Potenzialen.
Total Variation Depth und Modified Shape Similarity sind beide mit einer Gewichtsfunktion defi-
niert. Verfeinerungen dieser konnten im Bezug auf den Anwendungsfall weiter untersucht wer-
den. Weitere Moglichkeiten bietet die Optimierung der empirischen Faktoren im Anwendungs-
fall, was auch aus einem wirtschaftlichen Standpunkt unternehmensseitig relevant ist. Zusatz-
lich kdnnen alternative Verfahren aus der funktionalen Datenanalyse zur Erkennung von Form-
und Groldenausreifdern, wie z.B. der Magnitude-Shape-Plot [2] oder dem Outliergramm [1] ge-
testet und deren Performance sowie Vor- und Nachteile verglichen werden. Dasselbe gilt fiir
alternative Clusteringsverfahren bzw. eine Vertiefung der Clusteranalyse.

Bei der durchgeftihrten Analyse war die Anzahl der nicht erkannten Anomalien nicht bekannt.
Ein vorhergehendes manuelles Labeln der Datenséatze und eine anschliellende Analyse dieser
kann zusatzliche Moglichkeiten zur Forschung bieten. Einerseits konnte die vorgestellte Metho-
dik fir den Anwendungsfall genauer evaluiert werden. Andererseits wirde sich dadurch auch
der Raum an moglichen Methoden erhdhen, da nun in diesem Fall detaillierteres Wissen Uber
normale und abnormale Verbrauchsmuster vorhanden ware.

Wie in Kapitel[§lerwahnt, ist der “Concept-Drift”, also die Veranderung der Datengrundlage mit
der Zeit, eine der Problemstellungen in der Analyse von Stromdaten. Daher konnte die Ana-
lyse dieser Methodik Uber einen langeren Zeitraum ebenfalls ein interessanter Forschungsge-
genstand sein. Ein weiterer Ansatz ware die Einbindung von Nutzer:innen, bzw. Feedback von
Kund:innen in die Modellentwicklung — so konnen einerseits die Parameter des Modells kon-
tinuierlich angepasst, und zusatzlich auch Feedback Uber die Nutzer:innenfreundlichkeit des
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6 Ausblick

Modells erhalten werden.

Die Entwicklung eines standardisierten Produkts und die damit verbundene Optimierung der
Nutzer:innenerfahrung bietet ebenfalls Moglichkeiten fiir weitere Forschung. Zusatzlich konnte
auch die Nutzer:innenfreundlichkeit von der Analytiker:innenseite des Unternehmens evaluiert
werden, d.h. wie hilfreich die einzelnen Visualisierungen, wie z.B. der Boxplot oder die Vertei-
lung der Schatzwerte flir die MSS und der Funktionale Boxplot aus dieser Perspektive sind. Bei
diesem Ansatz kdnnte auch die Entwicklung eines interaktiven Analysetools im Vordergrund
stehen. Hier konnte man zusatzlich die Frage stellen, inwieweit Nutzer:innen in diesen Prozess
involviert werden konnen bzw. sollen, und ob das Wissen Uber die Hintergriinde der Anomalie-
erkennungeinen Mehrwert fir Kund:innen bietet. Es konnte z.B. erhoben werden, inwiefern ein
Wissen Uber die Methodik und die Visualisierung der Ergebnisse das Vertrauen in die Relevanz
der Analysen seitens der Kund:innen starkt.
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