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Overfitting/ Train error/ Test error A

Denken

Grundlagen Prognosemodelle

= Geringer Fehler innerhalb unseres Sample (Train error) bedeutet nicht
zwingend einen geringen Fehler aulSerhalb unseres Samples (Test error)
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Beispiel Overfitting DI B R 6
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Grundlagen Prognosemodelle
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Cross Validation LKLY

Grundlagen Prognosemodelle
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”Shrinkageu Methoden DI SBU R G
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Grundlagen Prognosemodelle

= Sinnvolle Punktprognosemodell mit geringster Varianz: Mittelwert y

= |dee: Hyperparameter der mit die Parameter beschrankt und die Varianz
beschrankt

= Bestrafung fiir Komplexitat

Vi = P1 X1+ Paxin + €

Bi +B5 <A
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ARIMA Modelle
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ARIMA, Neuronale Netze und Support vector machines

= |dee: Regressionsmodell: Erklarende Variablen sind die vergangenen
Werte und die Residuen in der Vergangenheit

= Hyperparameter: Anzahl der erklarenden Variablen
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Neuronale Netze 0,18 R &
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ARIMA, Neuronale Netze und Support vector machines

= |dee: In Anlehnung an echte Neuronale Netze, theoretisch lasst sich
jede stetige Funktion mit einem Neuronalen Netz hinreichend
approximieren

= Hyperparameter: Anzahl Neuronen, Verbindungen der Neuronen,
Aktivierungsfunktion etc.
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Support vector machines Dl I SgBU R 6
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ARIMA, Neuronale Netze und Support vector machines

= |dee: Regressionsmodelle durch unendlich viele Polynom- und
Interaktionsterme erweitern, dann mit Ridge Parameter beschranken
= Hyperparameter
— C: Komplexitatsbestrafung wie bei Ridge

— 0: Verschiebung der Bestrafung von niedrigen Polynomen zu hohen
Polynomen

— €: Punkte die sehr nahe an der Kurve sind werden nicht berticksichtigt
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Hyperparameter Suche automatisiert | PSR B ¢

ARIMA, Neuronale Netze und Support vector machines
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Hyperparameter Suche automatisiert Il ISRy
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ARIMA, Neuronale Netze und Support vector machines
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VergIEiCh ESSEN
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ARIMA, Neuronale Netze und Support vector machines

= ARIMA Modelle Vorteile:

— Weniger Parameter, weniger Varianz
— Modell kann verstanden werden, Uberpriifung der Plausibilitit ist moglich

— Im allgemeinen: geringerer Rechenaufwand

= Kunstliche Intelligenz (NN/SVM) Vorteile:

— Jeder stetige Zusammenhang kann modelliert werden

— ,Shrinkage” Methoden ermoglicht genaueres , Tuning” dank stetigen

Hyperparametern
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Hybrides Modell 1: Zhang (2003) T

Hybride Modelle
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Hybrides Modell 2: Khashei (2011)

Hybride Modelle
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Vergleich DUISBURG
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Hybride Modelle

= Vorteil Zhang
— Weniger Parameter im NN/SVM Teil
= Vorteil Khasheis

— Interaktionen zwischen Polynomtermen und nicht Polynomen kénnen

modelliert werden

= Vorgeschlagene Modell

— Mischung aus beiden
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Last Vorhersage DS B R G

Anwendung Lastprognose Norwegen
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Jahrliche Saisonalitat U158y
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Anwendung Lastprognose Norwegen

® Mondays 4:00 ® Mondays 19:00

=
< 5000+
o
S 25004
-1
o
= 0-
(J
c
CIJ_EBOO-
0O
50004, . . .
2013 2014 2015 2016

House of
Energy Markets
& Finance 27.08.2018 17



UNIVERSITAT

Last Ergebnisse ohne Temperatur T
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Anwendung Lastprognose Norwegen

Zhang Kasheis
SARIMA  SVM NN SVM NN
Validation MALE 314.0  299.6  305.1 308.9 3185
Test MAE 297.2  286.4  292.9 286.8 4545
Test RMSE 402.7  388.0 396.4 385.3 666.5

Proposed Hybrid

SV NN  SVM Statnett
Validation MAE  297.3 S03.6 3024 A17.1
Test MAE  279.6 291.4 278.8 273.5
Test RMSE 3781 292.4 3738 372.6
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Last Ergebnisse mit Temperatur T SEBY R ©
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Anwendung Lastprognose Norwegen

Zhang Temp. 1 Zhang Temp. 2 Statnett

MAE 978.91 992.08  273.5
RMSE 374.62 293.20  372.6
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Varianz-Bias Trade off IS8y
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