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1 Einleitung

In der Energieversorgung spielen exakte Vorhersagen der Verbrauchslastgéinge
eine wesentliche Rolle fiir die optimale Planung und Steuerung des elektri-
schen Energiesystems. Aufgrund der Digitalisierung des Elektroenergiesys-
tems wird die Anzahl der messtechnisch erfassten Lastginge und exogenen
Einflussgrofen signifikant ansteigen. [1] Zur moglichst genauen Vorhersage ist
es notwendig, Modelle zu entwickeln und zu untersuchen, die dem wachsenden
Mengengeriist Rechnung tragen und aufgrund der signifikant hoheren Anzahl
von Beobachtungen zu moglichst verbesserten Modellen fithren. Maschinelles
Lernen ist eine Anwendung der kiinstlichen Intelligenz, die Systeme in die
Lage versetzt, aus Daten selbstidndig zu lernen. Bei Verfahren des maschinellen
Lernens ist ein entscheidender Faktor die Optimierung der Hyperparameter.
Hierzu werden im Rahmen der Arbeit die beiden Verfahren Zufallssuche und
genetische Algorithmen untersucht. Dabei zeigen die, auf den Evolutionsprin-
zipien beruhenden genetischen Algorithmen bei der Suche nach dem globalen
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Optimum nichtlinearer Problemstellungen vielversprechende Ergebnisse. In-
den durchgefiihrten Untersuchungen werden Verfahren genetischer Algorith-
men angewandt und mit gingigen Methoden verglichen.[2]

2  Hyperparameter

Kiinstliche neuronale Netze sind informationsverarbeitende Systeme und nut-
zen zum Training der Netzparameter Methoden des maschinellen Lernverfah-
rens. Jedes KNN verfiigt iiber Hyperparameter und eine der grundlegendsten
Aufgaben der Modelloptimierung ist es, die optimale Hyperparameterkombi-
nation iiber einen definierten Suchraum zu finden. Als Hyperparameter werden
alle Parameter bezeichnet, die sich wihrend eines Trainingszyklus des KNN
konstant gehalten werden. Hierzu zidhlen bspw. die Anzahl der Schichten, die
Anzahl der Knoten je Schicht oder auch die verwendeten Aktivierungsfunktio-
nen. Besonders in den immer komplexer werdenden KNN-Architekturen ist die
richtige Auswahl der Hyperparameter von entscheidender Bedeutung. So ldsst
sich mit einer effektiven Hyperparameteroptimierung der notwendige Rechen-
aufwand zum Trainieren des KNN verringern bei gleichzeitiger Steigerung der
Performance der Modelle. [2, 3]

Die Frage, wie die verfiigbaren Rechenkapazititen effizient eingesetzt und die
Suchriume effektive bearbeitet werden konnen, fiithrte zu einer Vielzahl von
Methoden der Hyperparameteroptimierung. Eine automatisierte Hyperparame-
teroptimierung bietet dabei mehrere Vorteile. Hyperparameterrdume sind héu-
fig komplex, bestehend aus einer Vielzahl von kontinuierlichen, diskreten und
kategorischen Hyperparametern und werden deshalb hiufig nur abgeschitzt
oder heuristisch ermittelt. Dadurch besteht das Risiko, dass die Hyperpara-
meter nicht vollstindig optimiert sind und sich in einem lokalen Minimum
befinden. Ebenso sind die Wechselwirkungen der Hyperparameter zumeist un-
bekannt. Durch die algorithmische Ermittlung der Hyperparameter konnen Un-
sicherheiten und Eingriffe des menschlichen Beobachters reduziert werden.
In der Vergangenheit haben sich eine Vielzahl automatisierter Methoden zu
Hyperparameteroptimierung entwickelt. [4, 5]
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3  Untersuchte Optimierungsansatze

Die nachfolgenden Problemherleitung der Hyperparameteroptimierung orien-
tiert sich an [6, 7]. Mit X C R% als Eingaberaum und Y C R% als Ausgaberaum
ergibt sich als Ziel des iiberwachten Lernens eine Funktion & mit 4 (x;0) : X —
Y, wobei x € X giltund % aus einer Schar von Funktionen parametrisiert mit 6 €
R¢ kommt. Im Folgenden wird 6 als die Bezeichnung fiir die Hyperparameter
verwendet. Unter Hinzunahme einer Verlustfunktion

[(h(x;0);y) (1)
kann eine Risikofunktion
R(0) =Exy[l(h(x;0):y)] 2

fiir ein gegebenes O als der zu erwartende Fehler iiber die zugrunde liegende
Wahrscheinlichkeitsverteilung P (x,y) definiert werden. Mit Hilfe einer Anzahl
u der moglichen kiinstlichen neuronalen Netze und den jeweils zugehorigen
Losungen {9 ,'}Iji:l ergibt sich ein Minimierungsproblem der Funktion

H 12
) (,,Zli(ej)>, 3)

welche den erwarteten durchschnittlichen empirischen Fehlers angibt.

3.1 Rastersuche

Die Rastersuche versucht dieses Minimierungsproblem zu 16sen, indem jedem
Hyperparameter eine Auswahl diskreter Werte, oder Vielfache dieser Werte,
vorgegeben wird und der Algorithmus evaluiert das kartesische Produkt die-
ser Menge. Zur Rastersuche werden ebenso heuristische Verfahren gezihlt,
wie etwa die Auswahl der Hyperparameter nach Erfahrungswerten. Bei & Hy-
perparametern mit n Werten wichst die Anzahl der sequenziell verarbeiteten
Trainings- und Bewertungsversuche mit A".
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Bild 1: Darstellung der Suchraumabdeckung bei Anwendung der Rastersuche mit zwei Hyperpa-
rametern

Die Rastersuche ist deshalb nur fiir Anwendungen rentabel mit drei oder we-
niger Hyperparametern, hat jedoch den Vorteil einer gleichverteilten Suchrau-
mabdeckung (siehe Abbildung 1). [3, 5]

3.2 Zufallssuche

Eine Erweiterung bilden zufallsbasierte Methoden der Hyperparameteropti-
mierung. Die Zufallssuche entspricht dem Vorgehen einer Monte-Carlo Simu-
lation. [8] Im diskreten Hyperparameterraum werden mittels einer Randvertei-
lung zufillige Hyperparameterkombinationen ausgewihlt (siehe Abbildung 2).
Im Gegensatz zur Rastersuche wird bei der Zufallssuche eine definierte An-
zahl von Parameterkombinationen aus der spezifizierten Verteilung gezogen,
was die Wahrscheinlichkeit verringert, viel Berechnungszeit in einem niedrig
performanten Bereich des Hyperparameterraums aufzuwenden. [3] In einer
unlimitierten Suche entspricht der Suchraum der Zufallssuche einer vollstéin-
digen Rastersuche, da jede Hyperparameterkombination mindestens einmal
vorkommt und konvergiert damit automatisch zum globalen Optimum. In der
Praxis bestehen allerdings limitierenden Faktoren wie die Rechenkapazitit und
-zeit, woraus der Vorteil der Zufallssuche resultiert. Bei nicht gleichverteil-
ten Hyperparametern ermoglicht die Zufallssuche eine bessere Suchraumab-
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Bild 2: Darstellung der Suchraumabdeckung bei Anwendung der Zufallssuche mit zwei Hyperpa-
rametern

deckung als vergleichbare Optimierungsmethoden und steigert so die Wahr-
scheinlichkeit iiber die Optimierungszeit das globale Optimum zu finden. Als
Nachteil ist zu nennen, dass die Zufallssuche ebenso wie die Rastersuche eine
gewisse Anzahl unnétiger Evaluierungen durchfiihrt, da performante Bereiche
des Hyperparameterraumes nicht tiefergehend untersucht werden. [4, 5]

3.3 Genetischer Algorithmus

Die Konzeption und Struktur des in dieser Arbeit verwendeten genetischen
Algorithmus orientiert sich an [7]. Fiir eine tiefergehende Analyse des Aufbaus
verschiedener genetischer Algorithmen wird der interessierte Leser auf [3], [6]
und [9] verwiesen. Die zentralen Themenfelder der Hyperparameteroptimie-
rung sind eine moglichst groBe Suchabdeckung im Hyperparameterraum so-
wie die tiefergehende Untersuchung erschlossener lokaler Optima. Als Neben-
bedingung sind die Optimierungszeit und Rechenkapazitit aufzufithren. Die
Zufallssuche, als Weiterentwicklung der Rastersuche, 16st zwar das Problem
der Suchraumabdeckung, bietet aber keine Moglichkeit regelnder Maflnahmen
wihrend der Optimierung.
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Bild 3: Mutation durch Entstehung eines neuen Neurons [10]

Der genetische Algorithmus 16st diesen Zielkonflikt der Hyperparameteropti-
mierung, indem eine absteigende Einstufung der Verlustfunktionen

1(01) <1(62y) < ... <1(Oup) - 4)

iiber die zufillig geschaffene Population Wy = {6y,...,6, } mit 6., als die
k-besten Individuen und der Anzahl der Individuen u erstellt wird.

Fiir ein Individuum ergeben sich alle Moglichkeiten an Hyperparametern in-
nerhalb des Suchraumes

o} - 6}

h __ CE .

LR B )
ol - 6l

dargestellt als Matrix, wobei 91} den h-ten Hyperparameter des p-ten Individu-
um bezeichnet. Fiir die weiteren Berechnungen wird zur Vereinfachung wei-
terhin ¥ als die Menge iiber die Population definiert. Zur Minimierung von Jy,
verwendet der genetische Algorithmus Mutation, Selektion und Kreuzung. Die
Mutation beschreibt die Wahrscheinlichkeit, dass ein Hyperparameter zufillig
innerhalb seines Suchraumes verindert wird, sieche Abbildung 3.

Formal kann die Mutation durch die Vereinigung zweier Untermengen, der
Menge der zufillig geschaffenen Ausgangspopulation

lII/.L,neu = le/J:u,alt U, :mu,mutiert (6)

beschrieben werden, wobei m die Mutationsrate, W,y ar
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Bild 4: Die Kreuzung zweier Eltern zu einem Ableger [10]

den nicht-mutierten und ¥ 1.,y muriers den mutierten Anteil der zufilligen Aus-
gangspopulation markiert. Jedoch ist zu beachten, dass die Méchtigkeit der
Populationsmenge

|\Py,neu’ = |lpmu:[4,alt’ + |lPl:m/,L,mutierl @)

erhalten bleibt.[7]

Als Selektion wird die Auswahl der ersten k-besten Individuen aus der Abfolge
der Verlustfunktionen bezeichnet. Die Kreuzung stellt die Vermehrung von
Genen innerhalb der Population dar. Aus jedem ausgewdihlten Individuenpaar
werden zwei Nachfolger mittels der zufilligen Rekombinationsrate r erstellt.
Abbildung 4 stellt die Kreuzung beispielhaft fiir zwei Eltern und einen Ableger
dar. Fiir den genetischen Algorithmus ist es wichtig, dass die Gene vollstindig
und komplementir an die Ableger abgegeben werden, d.h. es gilt:

h _ rh:h rh
‘\Pu:kidl‘ - ‘\Pu,parentl + “Pu,parenﬂ (8)
sowie
h _ rh:h rh
‘qju,kitﬂ’ - ‘Tu,parentz + ‘Tu,parentl . (9)
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Bild 5: Darstellung der Suchraumabdeckung und Entwicklung der Hyperparametersuche tiber drei
Generation mit genetischem Algorithmus fiir zwei Hyperparameter

Eine systematische Darstellung der Suchraumabdeckung und die Entwicklung
der Hyperparameter iiber drei Generationen hinweg ist in Abbildung 5 ex-
emplarisch dargestellt. Ziel des genetischen Algorithmus ist es, mittels der
oben genannten evolutiondren Techniken die Vorteile einer Zufallssuche zu er-
halten, aber die Hyperparameteroptimierung dahingehend zu verbessern, dass
die vorhandene Rechenkapazitit auf vielversprechende Teil- oder Unterrdume
konzentriert wird. [7]

4 Modellierung

4.1 Datengrundlage

Die Datengrundlage fiir die durchgefiihrten Untersuchungen umfasst plausi-
ble und vollstindige Energiezeitreihendaten im Umfang von drei Kalenderjah-
ren mit einer Abtastzeit von 15 Minuten. Fiir die Energielastprognose ist es
wichtig die Zusammenhinge zwischen verschiedenen Messgrof3en als Muster
zu identifizieren, weshalb die Untersuchung sowohl univariat als auch mul-
tivariat durchgefithrt wurde. Fiir die multivariate Untersuchung standen zu-
satzlich die Zeitreihendaten fiir die Lufttemperatur, der Windgeschwindigkeit
und der Solareinstrahlung zur Verfiigung, ebenfalls mit einer Auflésung von
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Bild 6: Auszugsweise Darstellung der Energielastzeitreihe iiber einen Zeitbereich von sieben
Tagen

15-Minuten-Mittelwerten. Die Energielastzeitreihe ist auszugsweise in Abbil-
dung 6 dargestellt. Deutlich zu sehen ist der Wochen- und Tageszyklus, wobei
672 Messpunkte einer Woche und 96 einem Tag entsprechen. Der verwendete
Datenbestand wurde fiir das Anlernen der KNN-Modelle in Trainings- und Va-
lidierungsdaten aufgeteilt. Der Trainings- und Validierungsdatensatz umfasst
die ersten beiden Kalenderjahre. Der anschlieBende Test der Prognosemodelle
wird mit dem dritten Kalenderjahr durchgefiihrt.

4.2 Modellansatz

Als Modellansatz fiir die Prognosemodelle werden kiinstliche neuronale Netze
mit den Architekturen Multi-Layer-Perceptron (MLP) und Temporal Convolu-
tional Netzwork (TCN) verwendet.

In der MLP-Architektur bilden die kiinstlichen Neuronen die funktionellen
Grundeinheiten. Sie sind in mehreren Schichten angeordnet und miteinander
verbunden (siehe Abbildung 7). Die Schichten unterteilen sich in die Eingangs-
schicht, verdeckte Schicht und Ausgangsschicht. Die Neuronen einer Schicht
sind mit den Neuronen der vorherigen und der nachfolgenden Schicht verbun-
den. Den Verbindungen zwischen den Neuronen werden Gewichte zugeordnet,
welche die Relevanz einer Verbindung kennzeichnen. Die angelegten Signale
der Eingabeschicht werden an die direkt verbundenen Knoten weitergegeben.
In den Knoten werden die Gewichte aufsummiert, an eine Aktivierungsfunk-
tion iibergeben und der Ausgabewert berechnet. Die Informationsverarbeitung
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Bild 7: Aufbau eines kiinstlichen neuronalen Netzes in Anlehnung an [11]

erfolgt somit in den verdeckten Schichten von der Eingangs- zur Ausgangs-
schicht. Dabei sind die Anzahl der verdeckten Schichten, die Anzahl der ent-
haltenen Neuronen und die verwendete Aktivierungsfunktion frei zu wéhlende
Hyperparameter bei der Konfiguration des KNN. [2]

Bei der TCN-Architektur hingegen wird die Eingabesequenz nicht aufsum-
miert, sondern mittels Faltungsoperationen verarbeitet. Der grundlegende Un-
terschied zwischen MLPs und TCNs ist, dass ein TCN nicht mehr nur aus
Neuronen, sondern aus residualen Blocken (RB) besteht. Diese Blocke weisen
eine eigene Netzstruktur auf, in der die Eingangssequenz zuerst eine Faltung
(Dilated Causal Conv) durchlauft. Nach der Faltung erfolgt eine Gewichts-
normalisierung, darauffolgend die Verarbeitung iiber die Aktivierungsfunktion
und zuletzt eine Regularisierung iiber das Dropout Verfahren. Die Gewichts-
normalisierung dient zur Rechenzeitbeschleunigung sowie dazu, explodierende
Werte zu verhindern. Da sich die Struktur der Neuronen eines TCN von denen
eines MLP unterscheiden, wird auch von Filtern gesprochen. Zur Bildung eines
TCNs werden die residualen Blocke aufeinandergestapelt. In Abbildung 8 ist
der Aufbau eines zweischichtigen residualen Blocks zu sehen. Sollte die Ein-
gabesequenz eine Linge unterschiedlich von der Ausgabe der Faltung haben,
wird optional auf die Eingabesequenz eine 1x1 Faltung angewendet, die diese
Differenz aufthebt. Durch die Faltung der Eingangsdaten kénnen eine grof3e
Anzahl an Vergangenheitswerten beriicksichtigt werden, wodurch sich TCNs
besonders zur Zeitreihenprognose eignen. [12]
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Bild 8: Aufbau eines residualen Blocks eines Temporal Convolutional Netzwork in Anlehnung an
[12]

Fiir das Trainieren der beiden KNN-Modelle, also dem Andern der gewich-
teten Verbindungen, wird der Backpropagation-Algorithmus als Lernverfahren
verwendet. Dabei erfolgt die Korrektur der Netzgewichte mittels Gradientenab-
stiegsverfahren zur Fehlerminimierung. Fiir tiefergehende Erlduterungen wird
auf [11] und [13] verwiesen.

Fiir die Losung des Minimierungsproblems der Hyperparameteroptimierung
wird in den nachfolgenden Untersuchungen der entworfene genetische Algo-
rithmus und die Zufallssuche verwendet. Der genetische Algorithmus verwen-
det eine Anfangspopulation an Modellen und optimiert diese mittels Mutation,
Selektion und Kreuzung.

Fiir alle Untersuchungsszenarien wird ein Day-Ahead Prognosehorizont fest-
gelegt, was einer 36-Stunden-Prognose entspricht (siehe Abbildung 9).
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Bild 9: Prognosehorizont fiir die Untersuchungen

4.3 Hyperparameteroptimierung

Im Rahmen dieses Beitrags werden die Zufallssuche und ein genetischer Al-
gorithmus iiber den gleichen Hyperparameterraum sowohl fiir eine univariate
als auch eine multivariate Zeitreihenvorhersage verglichen. Als eingesetztes
Framework dient Tensorflow [14], wobei die Zufallssuche mittels der Erwei-
terung Talos [15] durchgefiihrt wurde. Der Ablauf des genetischen Algorith-
mus ist in Abbildung 10 dargestellt. Eine zufillig generierte Startpopulation
wird fiinf Epochen trainiert, um in der Evaluierungsphase eine absteigende
Auflistung der Tauglichkeit der Individuen zu erstellen. Von der Startpopu-
lation werden die besten k = 15 % der Individuen selektiert. Um der Tatsache
Rechnung zu tragen, dass weniger taugliche Modelle eventuell durch gering-
fiigige Mutationen deutlich bessere Ergebnisse erzielen konnen und damit in
der Rangfolge aufsteigen, wird eine Uberlebensrate von 10 % eingesetzt. Die-
se gibt die Wahrscheinlichkeit an, dass ein eigentlich ausselektiertes Modell
weiterverwendet wird. Nach der Selektion besteht die Population aus den 15
% besten Individuen und 10 % zufillig ausgewihlten. Die Hyperparameter
der zufillig ausgewihlten Individuen werden mit der Mutationsrate m = 30
% zufillig verdandert. Zur Erhaltung und Entwicklung der Population werden
die besten Individuen zufillig gekreuzt, um Ableger zu rekombinieren. Jeweils
zwei Individuen erstellen durch zufillige Rekombination zwei weitere Able-
ger, wobei der zweite Ableger die Hyperparameter komplementir zum ersten
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Bild 10: Schematischer Ablauf des genetischen Algorithmus mit Evolutionsstufen [16]

erhilt. Die Hyperparameter beider Ableger werden ebenfalls mit m = 30 %
mutiert. Ein Durchlaufen dieser Schleife wird eine Generation genannt. Der
genetische Algorithmus beendet die Hyperparameteroptimierung automatisch
nach acht Generationen.

Fiir eine Speicherplatzoptimierung und Rechenbeschleunigung wird fiir die
Speicherung der Individuen der Genotyp, fiir die Darstellung der Phénotyp
verwendet. Der Genotyp ist die Gesamtheit der Gene eines Individuums bzw.
dessen Erbanlagen, der Phinotyp beschreibt die sichtbaren Eigenschaften. Der
Genotyp ist eine Liste, Genom genannt, mit allen Hyperparametern und deren
Auspriagung eines Individuums. Dies senkt die Zugriffzeiten, da Selektion,
Mutation und Kreuzung nicht in der fiir Tensorflow typischen als Graph darge-
stellten Netzarchitektur durchgefiihrt werden miissen. Der Phianotyp entspricht
den als final Netzarchitektur dargestellten Hyperparametern, exemplarisch in
Abbildung 10 dargestellt. [5, 17]

5 Simulative Untersuchung und Evaluierung

Die in Abschnitt 4 dargestellten und konzipierten Modelle mit den
jeweiligen KNN-Architekturen wurden in umfangreichen simulativen
Untersuchungen mit den dargestellten Hyperparameteroptimierungsmethoden
(vgl. Abschnitt 3) beziiglich der Prognosequalitit und der benétigten
Rechenzeit miteinander verglichen. Fiir die Konfiguration des genetischen
Algorithmus wurden folgende Einstellungen gewéhlt:
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Anzahl der Generationen G = 8

- GroBe der Populationen p = 30

Uberlebensrate s = 0, 1

Selektionsrate k = 0, 15
- Mutationsrate m = 0, 3

Zur Sicherstellung der Vergleichbarkeit der Optimierungsergebnisse wird der
Umfang bei der Zufallssuche auf 350 Stichproben festgesetzt.

Zur Bewertung der Modellgiite wihrend der Zufallssuche sowie zur abstei-
genden Sortierung wihrend des genetischen Algorithmus werden alle Modelle
fiinf Epochen trainiert.

Fiir die Bewertung werden die Optimierungszeit und die Prognosequalitit her-
angezogen. Die dargestellten Fehlermale sind der RMSE (Wurzel der mittleren
Fehlerquadratsumme), MAPE (mittlerer absoluter prozentualer Fehler) und der
ME (mittlere Fehler). Zur Erhohung der Nachvollziehbarkeit erfolgt die Dar-
stellung der Ergebnisse gegliedert nach der verwendeten Netzarchitektur.

MLPs verfiigen als einfache vollverschaltete Netzarchitekturen iiber keine
komplexen inneren Funktionen, wie rekursive Verbindungen oder Regulari-
sierung. Daraus resultiert eine vereinfachte Hyperparameteroptimierung fiir
die Zufallssuche. Hingegen ist die Netzarchitektur von TCNs aus Stapeln
von residualen Blocken aufgebaut. Folglich erhoht sich die Komplexitéit und
Wechselwirkung der Hyperparameterauswahl. Dementsprechend wird die
Performance des genetischen Algorithmus an dem einfachen Beispiel der
MLP-Architektur getestet und anschlieend auf das komplexere Problem der
TCN-Architekturen ausgeweitet. [7, 12]
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Bild 11: Vergleich der Prognosen der optimierten MLP-Netze anhand eines Ausschnitts der
Energiezeitreihe von vier Tagen

5.1 MLP-Architektur

Die Hyperparameter 8 werden zur Minimierung der Prognosegiite der Vorher-
sage mittels MLP-Architektur innerhalb des Suchraums

Verdeckte Schichten € [1,...,5]
Neuronen € [1,...,500]
Aktivierungsfunktionen € [relu, elu,tanh, selu, sigmoid|

Optimierer € [rmsprop,adam,sgd,adadeltal

variiert, wobei der Suchraum fiir die verschiedenen Hyperparameteropti-
mierungsalgorithmen, Zufallssuche und genetischer Algorithmus, identisch
gewihlt wird.

In Abbildung 11 sind die Prognosen beispielhaft an jeweils einem der opti-
mierten MLP-Netze dargestellt. Die Vorhersagen stimmen zumeist gut mit der
Zielzeitreihe iiberein. Abweichungen der Zeitreihenprognose werden vor allem
an den lokalen Minima und Maxima der Energiezeitreihe deutlich.

Zur Abschitzung der Performance der Algorithmen der Hyperparameteropti-
mierung sind in Tabelle 1 die Prognosegiite anhand verschiedener Fehlermafle
sowie die Berechnungszeit aufgetragen. Dabei ist der Durchschnittswert von
drei verschiedenen Optimierungsdurchldaufen aufgefiihrt.
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Tabelle 1: Mittelwerte der Ergebnisse der unterschiedlichen Hyperparameteroptimierungen fiir
die MLP-Netze

Univariat Multivariat
gen. gen.
Methode Zufallssuche  Algorithmus Zufallssuche  Algorithmus
RMSE 0,307 0,304 0,3285 0,327
MAPE 3,71 3,69 4,005 3,96
ME —0,038 —0,033 —0,047 —0,053
Zeit (mm:ss) 45:06 33:03 56:35 52:02

Vergleicht man die unterschiedlichen FehlermaBe zunéchst fiir die univariate
Zeitreihenprognose, stellt man fest, dass die Fehlerwerte in der gleichen Gro-
Benordnung liegen. Dies spricht dafiir, dass die beiden Optimierungsmethoden
die Umgebung des Minimums des Glitegebirges finden. Es fillt dabei jedoch
auf, dass die Vorhersagen der Netze optimiert mit dem genetischen Algorith-
mus jeweils Verbesserungen zeigen. Der Vorteil der genetischen Algorithmen
wird beim Vergleich der benétigten Rechenzeit deutlich. Durch die Verwen-
dung genetischer Algorithmen konnte die Optimierungszeit bei besserer Pro-
gnosegiite um mehr als 25 % reduziert werden.

Die Optimierungsergebnisse der multivariaten Zeitreihenvorhersage zeigen ein
vergleichbares Verhalten. Auch hier sind die Absolutwerte der Fehlermal3e
RMSE und MAPE fiir den verwendeten genetischen Algorithmus im Vergleich
zur Zufallssuche geringer. Der Absolutwert des mittleren Fehlers ME ist fiir
die Vorhersage des Netzes optimiert mit dem genetisches Algorithmus mini-
mal groBer. Die Zeitersparnis durch Verwendung des genetischen Algorithmus
belduft sich auf ca. 8 %.

Bereits bei der Hyperparameteroptimierung der MLP-Architektur wird deut-
lich: Beide Algorithmen finden die Umgebung des Minimums der Hyperpara-
meter, jedoch scheint der genetische Algorithmus im Vergleich zur Zufallssu-
che niher am Minimum zu liegen bzw. stabil zu konvergieren.
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5.2 TCN-Architektur

Die Hyperparameter 8 werden zur Minimierung der Prognosegiite der Vorher-
sage im folgenden Suchraum

Filteranzahl € [1,...,256]

FiltergroBe € [1,...,16]

Anzahl der Stapel € [1,...,5]

Dilatation € [[1,2],[1,2,4],[1,2,4,8],[1,2,4,8, 16]]

Aktivierungsfunktionen € [relu,elu,tanh, selu, sigmoid)

Optimierer € [rmsprop,adam,sgd,adadeltal

verindert. Fiir die beiden Hyperparameteroptimierungsalgorithmen Zufallssu-
che und genetischer Algorithmus, wird auch fiir den Fall der TCN-Architektur
der Suchraum konstant gehalten.

Zum Vergleich der Prognosen der unterschiedlich optimierten Netze sind die
Vorhersagen beispielhaft an einem trainierten Netz in Abbildung 12 dargestellt.
Unterschiede und Abweichungen der Vorhersagen untereinander stellt man vor
allem an den lokalen Maxima und Minima der Energiezeitreihe fest.

Die Qualitdt der Algorithmen der Hyperparameteroptimierung kann durch die
verschiedenen Fehlermalle der Prognosegiite sowie die Berechnungszeit auf-
getragen in Tabelle 2 abgeschitzt werden. Wie schon fiir die MLP-Architektur
sind die Durchschnittswerte von drei unterschiedlichen Optimierungsdurchliu-
fen angegeben.

Sowohl bei der univariaten als auch bei der multivariaten Zeitreihenprogno-
se stellt man vergleichbare Abhdngigkeiten fest. Die Fehlermalie RMSE und
MAPE der Prognose liegen fiir die Netze optimiert nach der Zufallssuche wie
auch nach dem genetischen Algorithmus in einer gleichen GréBenordnung,
wobei die Fehlerwerte jeweils fiir die Netze optimiert nach dem genetischen
Algorithmus geringer sind. Zunichst scheint der ME ein kontrires Bild zu
vermitteln. Die Absolutwerte der FehlermaBe der Netze optimiert nach der
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Auszug aus dem Prognosevergleich fir das TCN

15.0
\ Y
1255 A A
10.0 —— Datensatz
2 ---- TCN univariat GA
7.5 —-— TCN univariat Zufallssuche
ol /N 4  \ 4 TCN multivariat GA
—— TCN multivariat Zufallssuche

2.5

250 300 350 400 450 500 550
Zeitreihenabtastpunkte

Bild 12: Vergleich der Prognosen der optimierten TCN-Netze anhand eines Ausschnitts der
Energiezeitreihe von vier Tagen

Zufallssuche sind hier geringer. Dies lésst sich jedoch durch den Aufbau des
Fehlermall ME erkldaren. Anstatt die absoluten Abweichungen bzw. die qua-
drierten Werte zu mitteln, werden beim ME die Fehler vorzeichenbehaftet
gemittelt. Dadurch konnen sich negative sowie positive Fehlerwerte ausglei-
chen. Folglich kénnen rauschbehaftete Vorhersagen einen geringeren mittleren
Fehler im Vergleich zu Vorhersagen mit einem Offset aufweisen. Gerade der
Ausschnitt der Zeitreihe (siche Abbildung 12) zeigt, dass die univariate Zeitrei-
henvorhersage optimiert nach dem genetischen Algorithmus die Zielzeitreihe
tiberschitzt (TCN univariat GA). Durch den Offset entsteht ein vergleichsweise
grofB3er mittlerer Fehler. Gleiches gilt fiir die multivariate Zeitreihenvorhersage
optimiert nach dem genetischen Algorithmus (TCN multivariat GA). Hinge-
gen weisen die Prognosen mit der Optimierung nach der Zufallssuche keinen
klaren Offset auf. Man kann eine Uberschitzung und auch Unterschitzung der
Zielzeitreihe feststellen, sodass der mittlere Fehler im Vergleich geringer ist.

Neben der Prognosegiite spielt auch die benétigte Rechenzeit der Hyperpara-
meteroptimierung eine entscheidende Rolle. Durch die Verwendung des gene-
tischen Algorithmus kann die Optimierungszeit bei der univariaten Zeitreihen-
prognose um ca. 25 % und bei der multivariaten Zeitreihenprognose um mehr
als 55 % reduziert werden.

Auch anhand der TCN-Architektur konnte damit gezeigt werden: Durch die
Verwendung eines genetischen Algorithmus zur Zeitreihenvorhersage kann die
Prognosegiite in Bezug auf RMSE und MAPE bei gleichzeitiger signifikanter
Reduktion der Optimierungszeit erhoht werden.
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Tabelle 2: Mittelwerte der Ergebnisse der unterschiedlichen Hyperparameteroptimierungen fiir
die TCN-Netze

Univariat Multivariat
gen. gen.
Methode Zufallssuche  Algorithmus Zufallssuche  Algorithmus
RMSE 0,464 0,443 0,497 0,493
MAPE 5,8 5,3 5,83 5,56
ME —0,16 0,22 —0,056 0,195
Zeit (mm:ss) 2196: 36 1647 : 11 2124 :42 948 : 36

6 Zusammenfassung und Ausblick

Beim Entwickeln und Trainieren von Prognosemodellen basierend auf KINN ist
ein entscheidender Faktor die Optimierung der Hyperparameter um leistungs-
fahige und prizise Modelle zu generieren. Bestehende automatisierte Verfah-
ren zur Hyperparameteroptimierung verwenden zeitaufwindige Raster- oder
Zufallssuchen. Speziell bei der Zufallssuche besteht das Risiko lediglich des
Auffindens eines lokalen Extrempunktes. Demgegeniiber wird bei der Raster-
suche zwar der Suchraum groBtmoglich abgedeckt, jedoch iiberschreitet die
Optimierungszeit schnell ein akzeptables Mal} bei einer steigenden Anzahl
an Hyperparametern. Der in diesem Beitrag durchgefiihrte Vergleich der Me-
thoden zur Hyperparameteroptimierung fiir KNN zur Energielastprognose hat
gezeigt, dass durch die Verwendung von genetischen Algorithmen die Progno-
segiite bei gleichzeitiger Reduzierung der Optimierungszeit gesteigert wird.
Durch die Verwendung von Evolutionsprinzipien zur Optimierung der Hyper-
parameter erfolgt durch den Algorithmus eine Entwicklung in der Suchrau-
mabdeckung iiber die Generationen hinweg, hin zu performanten Bereichen im
Suchraum, ohne dabei die Vorteile der Zufallssuche zu verwerfen. In der darge-
stellten Anwendung der Energielastprognose trigt der genetische Algorithmus
dazu bei, die bestmogliche Architektur bzw. Hyperparameterauswahl weitest-
gehend autonom zu ermitteln und somit die Modelle schneller, effektiver und
effizienter zu trainieren. Damit kann dieses Verfahren einen wichtigen Beitrag
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leisten hinsichtlich der Reproduzierbar-/ Vergleichbarkeit von Modellen und
wissenschaftlichen Untersuchungen. Modellansitze basierend auf KNN kon-
nen nur addquat miteinander verglichen werden, wenn diese ein gleiches Mal3
an Feinabstimmung erhalten. Eine stabile, schnelle und zuverlidssige Methode
zur automatisierten Hyperparametereinstellung wiirde also nicht nur die Opti-
mierung erleichtern und die Performance der Modelle steigern, sondern konnte
auch durch eine einfachere Handhabbarkeit zur weiteren Verbreitung solcher
Anwendungen fiihren.

Ankniipfungspunkte an die vorliegende Forschungsarbeit bestehen in der Aus-
weitung der Untersuchung auf weitere und groflere Netzarchitekturen wie z.B.
Ensemble Learning Verfahren und die Anwendung auf komplexere Aufga-
benstellungen mit einer grofleren Anzahl exogener Einfliisse. Eine Weiterent-
wicklung des genetischen Algorithmus konnte daraus bestehen, die trainierte
und sortierte Anfangspopulation in Spezies zu unterteilen. Eine Spezie ver-
eint dabei Individuen mit dhnlichen genetischen Eigenschaften und dhnlichen
Verlustwerten. So konnte verhindert werden, dass performante Individuen die
Population dominieren und gleichzeitig erhalten weniger performante eine lin-
gere Entwicklungszeit, da sie nur mit genetisch und leistungsfdahig dhnlichen
Individuen verglichen werden.
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