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ABSTRACT

The thesis adresses various issues of low-voltage grid classification regarding their hos-
ting capacity for distributed generators. Against this backdrop, some efficient approa-
ches to assess low-voltage grids are presented. The relation to the application domain
and the capability of the elaborated methods is demonstrated by a plenty of practically
relevant experiments with data from real low-voltage grids. Hence, the application of
the proposed methods is enabled and will not only help Distribution System Operators
to face the challenges in future grid planning as well as to focus their work on further
enhancement of weak grid structures, but it will also be valuable in choosing relevant
grids for detailed surveys, e.g., by choosing various grids from each ordinal class for the
survey. Hereby, the amount of ;weak“ and ,strong“ grids which will be investigated can
be controlled to get representative results with regard to all classes.

In a first step, discriminating features which characterize low-voltage grids are identified
and packed in two different data sets to face the problem of gathering appropriate base
data. To assess the hosting capacity of low-voltage grids for distributed generators with
ordinal classes (or labels), two new grid specific approaches are proposed. The first
approach is based on knowledge elicitation from human experts while the second one
uses stochastic simulations to classify a grid. Although both approaches have a different
focus, obviously, the empirical investigations show that the results of both approaches
do not contradict each other and, on top of this, are statistically concordant.

Because of the different focus of the grid specific approaches and the fact that the state-
ment of a single expert is for many reasons more or less uncertain, partially different
classification results are expected for a single low-voltage grid. Thus, this thesis also
considers the problem of combining several, potentially wrong labels to get a combined
label which is afflicted with lower uncertainty than the single labels. Furthermore, the
combination of human expert statements with automatically gathered simulation re-
sults leads to more comprehensive labels with regard to the assessment of low-voltage
grids. A novel combination rule, the Extended Imprecise Dirichlet Model Rule which is
based on a k-nearest-neighbor approach and Dirichlet distributions, i.e., second-order
distributions for multinomial distributions, is proposed. It can be shown that, in com-
parison to some known combination rules, the use of our new combination rule leads
to better results where ordinal class labels are used and only a few, uncertain expert
statements are available.



To assess additional low-voltage grids more efficiently, without using the grid speci-
fic classification approaches, different classification concepts are empirically evaluated
using Support Vector Machines (SVM). Using SVM-classifiers, various kinds of uncer-
tainty can occur, e.g., regarding the allocation of samples to classes, the exact feature
values, or the parameterization with a limited amount of data. In this thesis, samples are
not distinctly allocated to one class (e.g., various perhaps different expert statements
for one low-voltage grid). The uncertain information is processed by using a combinati-
on rule prior to the classification. The subsequent modeling of a SVM is reduced to the
prediction of the combined label. In addition to the investigation of different classifica-
tion concepts, the influence of the feature set, with which the classifier is trained, and
the influence of the applied combination rule on the classification accuracy is analyzed.
It is demonstrated that the Extended Imprecise Dirichlet Model Rule outperforms the
other combination rules concerning the prediction of the combined labels considerably.
Additionally, it is shown that the SVM classifier can be further improved considering
ordinal information from the labels to solve the multiclass classification problem.

Altogether, the classification results can be rated as very satisfying. The amount of
missclassifications which is reached with the best classification concept is 15%. Parti-
cularly, this missclassifications mainly differ one class from the desired output of the
classifier.
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ZUSAMMENFASSUNG

In dieser Arbeit werden verschiedene Fragestellungen zur Klassifikation von Niederspan-
nungs-(NS)-Netzen hinsichtlich ihrer Aufnahmekapazitat fir dezentrale Erzeugungsan-
lagen (DEA) adressiert. Vor diesem Hintergrund werden effiziente Ansétze zur Be-
wertung von NS-Netzen vorgestellt. Die Anwendungsnihe und Einsatztauglichkeit der
erarbeiteten Methoden wird konsequent durch praxisnahe Experimente an Daten ei-
ner Vielzahl realer NS-Netze unterstrichen. Ein Einsatz in der Praxis ist daher direkt
moglich und kann z. B. zur Erhohung der Planungssicherheit bei der Steuerung von
Investitionsmitteln auf der NS-Ebene dienen. Weiterhin wird durch die Methoden eine
strukturierte Moglichkeit zur Auswahl von relevanten NS-Netzstrukturen fiir detaillier-
te Untersuchungen geschaffen, indem z. B. von jeder Klasse eine bestimmte Anzahl an
NS-Netzen fiir die Untersuchungen gewdhlt wird. Auf diese Weise kann der Anteil an
schwachen® und ,starken“ Netzen, die untersucht werden sollen, gesteuert werden, um
repréasentative Ergebnisse iiber alle Klassen zu erhalten.

Um das Grundproblem der Bildung einer geeigneten Datengrundlage zur Charakteri-
sierung von NS-Netzen anzugehen, werden zunéchst diskriminierende Merkmale iden-
tifiziert und in zwei unterschiedlichen Datensitzen gebiindelt. Zur Bewertung der NS-
Netze hinsichtlich ihres Aufnahmevermogens fiir DEA anhand von ordinalen Klassen
(bzw. Labeln) werden zwei neue netzspezifische Ansétze erarbeitet. Neben einem exper-
tenbasierten Konzept zur Erhebung von ordinalen Klassen mit Hilfe menschlicher Ex-
perten wird ein zweiter Ansatz vorgestellt, der auf stochastischen Simulationen basiert.
Obwohl beide Ansétze offensichtlich unterschiedliche Schwerpunkte in der Bewertung
setzen, zeigt sich in durchgefithrten empirischen Analysen, dass sich die Klassifikati-
onsergebnisse nicht widersprechen und sogar mit statistischer Signifikanz konkordant
sind.

Auf Grund der unterschiedlichen Schwerpunkte der erarbeiteten netzspezifischen Klas-
sifikationsansitze und der Tatsache, dass die Aussage eines einzelnen Experten aus
vielen Griinden mehr oder weniger unsicherheitsbehaftet ist, sind dennoch zum Teil
unterschiedliche Ergebnisse zu erwarten. Diese Arbeit widmet sich daher auch dem
Problem der Kombination von mehreren, potenziell falschen Klassifikationseinschét-
zungen, um eine im Vergleich zu den einzelnen Klassifikationseinschiatzungen weniger
unsicherheitsbehaftete Gesamtaussage zu erhalten. Weiterhin fithrt die Kombination
von Einschatzungen menschlicher Experten mit automatisch erhobenen Simulationser-
gebnissen zu einer umfassenderen Bewertung von NS-Netzen. In diesem Zuge wird ei-
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ne neue Kombinationsregel, die Erweiterte Imprecise-Dirichlet-Model-Regel (EIDMR),
vorgestellt, die auf einem k-néchste-Nachbarn-(knn)-Ansatz und Dirichlet-Verteilungen
(z. B. konjugierte Verteilungen fiir Multinomialverteilungen) basiert. Die Ergebnisse der
durchgefiihrten empirischen Experimente zeigen, dass die neue Kombinationsregel den
bekannten iiberlegen ist, wenn zum einen ordinale Klassen verarbeitet werden miissen,
und zum anderen, wenn die vorliegende Anzahl an Klassifikationseinschétzungen fiir
ein einzelnes Objekt gering ist.

Um fiir die Bewertung weiterer NS-Netze auf die Anwendung der netzspezifischen Klas-
sifikationsansitze verzichten zu konnen und damit eine Effizienzsteigerung bei der Klas-
sifikation zu generieren, werden in einem weiteren Schritt verschiedene Support-Vector-
Machine-(SVM)-basierte Klassifikationskonzepte empirisch untersucht. Bei der Anwen-
dung von SVM kann Unsicherheit prinzipiell an vielen Stellen auftreten, z. B. hinsicht-
lich der Zuordnung von Datenpunkten zu einer Klasse, der exakten Featurewerte oder
der Parametrisierung der SVM anhand einer begrenzten Datenmenge. In dieser Arbeit
liegt der Fall vor, in dem Datenpunkte nicht eindeutig einer Klasse bzw. gleichzeitig
mehreren Klassen zugeordnet sind (z. B. mehrere evtl. verschiedene Expertenaussagen
fir ein einzelnes NS-Netz). Der unsicheren Information wird durch vorherige Anwen-
dung einer Kombinationsregel begegnet. Die nachgelagerte Anwendung der SVM redu-
ziert sich damit auf die Prognose der kombinierten Label. In diesem Zuge wird neben
unterschiedlichen Klassifikationskonzepten auch der Einfluss der verwendeten Featu-
res und der angewendeten Kombinationsregel untersucht. Dabei zeigt sich hinsichtlich
des Klassifikationsverhaltens der SVM ein deutlicher Vorteil bei Verwendung der neu-
en Kombinationsregel EIDMR. Weiterhin wird dargelegt, dass der SVM-Klassifikator
durch Beriicksichtigung der in den Labeln beinhalteten ordinalen Information bei der
Losung des Mehrklassenklassifikationsproblems weiter verbessert werden kann.

Die erreichten Klassifikationsgiiten sind aus Anwendungssicht als sehr zufriedenstellend
zu bewerten. Die Anzahl der Fehlklassifikationen mit dem besten Klassifikationskonzept
liegen bei 15%, wobei diese Fehlklassifikationen hauptsichlich nur um ein Klasse von
der gewiinschten Ausgabe des Klassifikators abweichen.
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EINLEITUNG

1.1 HERAUSFORDERUNGEN IN DER NIEDERSPANNUNGSNETZPLANUNG

1.1.1  Wandel im elektrischen Verteilnetz

Die Anforderungen an die Planung und den Betrieb eines elektrischen Verteilnetzes ha-
ben sich innerhalb der letzten Jahre stark gewandelt. Durch viele &uflere Einfliisse und
Treiber wie der Liberalisierung der Energiemérkte, der Regulierung des Netzbetriebes,
dem Trend zur Rekommunalisierung und dem Beschluss zur Energiewende findet sich
ein regionaler Verteilnetzbetreiber (VNB) heute in einem Spannungsfeld aus Renditeer-
wartungen, kommunalpolitischen Anspriichen, regulatorischen Auflagen, gesellschaftli-
cher Verantwortung sowie der Aufrechterhaltung einer effizienten und zuverldssigen
Energieversorgung wieder. Insbesondere durch die angestrebten energiepolitischen Zie-
le werden in Deutschland massive Investitionen notwendig [1], um eine gleichbleibend
hohe Versorgungsqualitit und -zuverléssigkeit zu gewéhrleisten, denn die massive Stei-
gerung der installierten Leistung zur Stromerzeugung aus Erneuerbaren Energien (EE)
hat vielfdltige Auswirkungen auf die verschiedenen Spannungsebenen.

Vor diesem Hintergrund werden zukiinftig optimierte und vor allem starke Infrastruk-
turen zur Stromversorgung erforderlich, deren Aufbau von einem hohen Bedarf an fi-
nanziellen Mitteln begleitet werden wird. Weiterhin kommt dem Zustand des Anlage-
vermogens eines Netzbetreibers neben der regulatorischen und betriebswirtschaftlichen
eine zusitzliche Bedeutung fiir die Versorgungssicherheit und -qualitit zu. Um unter
diesen Voraussetzungen zukiinftig auch weiterhin wirtschaftlich effizient handeln zu
konnen, ist fiir Netzbetreiber eine sorgfiltige und vorausschauende Investitionsplanung
unabdingbar. In der Vergangenheit wurden zur strategischen Netzplanung in der Mit-
telspannung (MS) und Niederspannung (NS) haufig Zielnetzplanungen eingesetzt. Die
Entwicklung von Zielnetzstrukturen bedingt allerdings ein gewisses Mafl an Sicherheit
bei der Antizipation zukiinftiger Umweltbedingungen und Investitionsriickfliisse. Die
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heutigen Anforderungen an die Planung von Verteilnetzen unterscheiden sich jedoch
signifikant von denen der Vergangenheit, in der Netzplanungen nahezu ausschlielich
anhand von Lastprognosen und innerhalb eines vergleichsweise statischen Unterneh-
mensumfeldes durchgefiithrt wurden. Im Vergleich zur Lastzunahme der Vergangenheit
ist z. B. der heute angestrebte lokale Ausbau der EE — insbesondere auf den unteren
Verteilnetzebenen — nicht nur von ortlichen Gegebenheiten und der regionalen Kauf-
kraft, sondern auch von der Akzeptanz innerhalb der Bevolkerung und von Subven-
tionsleistungen durch den Staat abhéngig. Es lisst sich folglich festhalten, dass die
Anschlussmoglichkeit einer dezentralen Erzeugungsanlage (DEA) an einem Knoten im
Verteilnetz auch von vielen nichttechnischen Faktoren abhéngig ist.

1.1.2  Auswirkungen auf die Niederspannungsnetzplanung

Die NS-Ebene ist die Netzebene, auf der die meisten Endkunden — z. B. Haushaltskun-
den — an das elektrische Energieversorgungssystem angeschlossen sind. Zu Beginn der
Elektrizitétsversorgung ist dieses System sukzessive hierarchisch geplant, erweitert und
optimiert worden. Dies bedeutet, dass der Transport der elektrischen Energie haupt-
séchlich von zentral gelegenen Groflkraftwerken aus zu den Endkunden vorgenommen
worden ist. Mit den wechselnden politischen Rahmenbedingungen der letzten Jahre,
aufstrebenden neuen Markttrends, der wachsenden Belastung der Umwelt und der sin-
kenden Verfiigbarkeit von fossilen Primérenergietragern, findet derzeit ein Paradigmen-
wechsel im elektrischen Versorgungssystem statt [2, 3, 4, 5]. Insbesondere in léndlichen
und vorstadtischen Bereichen wurde, hervorgerufen durch die dort auftretenden hohen
Potenziale fir eine Energieumwandlung unter der Nutzung von EE, der Ausbau und
die Installation von DEA — insbesondere der Photovoltaik (PV) — innerhalb des letzten
Jahrzehnts forciert.

Treten in den oberen Netzebenen hauptsichlich Stabilititsprobleme auf (hauptséich-
lich in der Hochstspannung (HOS), selten in der Hochspannung (HS)), so spielen die-
se Erscheinungen in den MS- und NS-Netzen auf Grund der vergleichsweise geringen
Entfernungen im Leitungsnetz so gut wie keine Rolle. In den unteren Verteilnetzebe-
nen ergibt sich die Problematik daher hauptséchlich aus der Stromrichtungsumkehr zu
Zeitpunkten mit hohen dezentralen Erzeugungsleistungen. Durch wachsende Einheits-
groBen und der zum Teil ungiinstigen Verteilung von DEA im Netz (z. B. bei kleinen
Onshore-Windparks), wird die Einhaltung des in den Normen und Richtlinien (vgl.
Abschnitt 1.2) festgelegten Spannungsbandes auf Basis der heutigen Netzstrukturen
zukiinftig nicht mehr jederzeit gewéhrleistet werden konnen. Ohne geeignete Gegen-
mafinahmen wird eine stark steigende installierte Leistung auf der NS-Ebene folglich
Betriebsmitteliiberlastungen und Spannungsbandverletzungen zur Folge haben. Das
Auftreten von technischen Engpéssen im NS-Netz ist dabei sehr stark von der Struktur
des Netzes und der darin befindlichen Anordnung der DEA abhéingig. Eine Uberlas-
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tung von Betriebsmitteln tritt in der Vielzahl der Félle erst nach Verletzung des Span-
nungsbandes bei sehr hohen Einspeiseleistungen auf. Haufig ist der Netztransformator
thermisch das begrenzende Element [6]. Gelegentlich konnen an Netzknoten mit sehr ge-
ringen Kurzschlussleistungen weitere Beeintriachtigungen der Versorgungsqualitéit z. B.
in Form von Flickererscheinungen, starken Unsymmetrien oder einer unzuléssig hohen
Oberschwingungsbelastung auftreten [7].

Beztiglich der genannten technischen Probleme ist es Aufgabe des verantwortlichen
VNB, netzspezifische Verstédrkungsmafinahmen und langfristige Entwicklungen in sei-
nen NS-Netzen durchzufiihren. Aus dem in Abschnitt 1.1.1 beschriebenen Spannungs-
feld resultieren neben technischen Problemen durch den regulierten Markt ebenfalls
begrenzte finanzielle Spielriume (z. B. Anreizregulierung), wodurch die Entscheidung
immer mehr an Bedeutung gewinnt, in welches Netz aus einer Vielzahl von NS-Netzen
Investitionsmittel platziert werden. Die Entscheidung wird dabei durch die Tatsache er-
schwert, das vorhandene Netzstrukturen nicht etwa in ihrer Gesamtheit geplant wurden,
sondern historisch gewachsene Strukturen aufweisen, deren Entwicklung stark durch
lokale und geographische Abhéngigkeiten (z. B. Fliisse, Bodenbeschaffenheit, Bebau-
ungsplanung) beeinflusst wurde. Zusammenfassend lassen sich die Arbeitsschritte bis
zu einer Verstérkung eines NS-Netzes in folgende Schritte unterteilen:

1. Auswahl einer Menge von in der Zukunft potenziell problematischen, stark durch
DEA penetrierten NS-Netzen,

2. Bewertung/Priorisierung/Klassifikation der ausgewahlten NS-Netze hinsichtlich
ihres Aufnahmevermogens fiir DEA,

3. Planung von adidquaten Netzausbaumafinahmen in den identifizierten schwachen
NS-Netzen und

4. Projektierung und operative Umsetzung der Mafinahmen.

Insbesondere dem zweiten Arbeitsschritt kommt eine hohe Bedeutung zu, um die Ent-
wicklung der Betriebsmittelbelastungen und Spannungsniveaus bei fortschreitendem
DEA-Zubau nur fiir eine ausgewéhlte Menge an NS-Netzen beobachten zu miissen. Auf
dieser Basis konnen anschlieflend gezielt Netzverstarkungsmafinahmen geplant werden.
Da bei der Planung von Netzverstarkungmafinahmen immer auch die zukiinftige Ent-
wicklung des DEA-Zubaus antizipiert wird, kann die Projektierung und operative Um-
setzung dieser Mafinahmen entsprechend der Geschwindigkeit und der Eintrittswahr-
scheinlichkeit der in der Planung unterstellten Rahmenbedingungen (z. B. Anschluss-
punkte und Leistungen zukiinftiger DEA) auch zu einem spéteren Zeitpunkt veranlasst
werden. Vor diesem Hintergrund ist die Planung dann gegebenenfalls nochmal an zwi-
schenzeitlich gednderte Rahmenbedingungen anzupassen.

3
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1.2 RELEVANTE NORMEN UND RICHTLINIEN

Beim Betrieb und der Planung seiner Verteilnetze ist ein VNB an eine Vielzahl tech-
nischer Normen und Richtlinien gebunden. Daher wird im Folgenden eine Auswahl
der fiir die NS-Ebene relevanten Normen und Richtlinien zusammengestellt. Im Ab-
schnitt 1.1.2 sind bereits Auswirkungen durch den zunehmenden Anschluss von DEA
in den Verteilnetzen auf den Netzbetrieb vorgestellt und insbesondere auf die Betriebs-
mittelauslastungs- und Spannungsproblematik im NS-Netz hingewiesen worden. Die
Definition und Beschreibung von Merkmalen, die eine Versorgungsspannung in MS-
und NS-Netzen an der Ubergabestelle zum Netznutzer aufzuweisen hat, erfolgt in der
Norm DIN EN 50160 [8]. Festgelegt werden dort im Wesentlichen Merkmale beziig-
lich der Frequenz, Héhe, Kurvenform und Symmetrie der Leiterspannungen. Zur Ein-
haltung der Versorgungsqualitéit in NS-Netzen bildet diese Norm daher die wichtigste
Grundlage. Beziiglich der Spannungshdhe und -dnderung werden in der Norm langsame
und schnellen Spannungsénderungen unterschieden. Langsame Spannungsanderungen
bezeichnen die durch unterschiedliche Belastungszustédnde des Netzes hervorgerufenen
Abweichungen in der Hohe der Versorgungsspannung. Der Begriff schnelle Spannungsén-
derung bezeichnet hingegen die Differenz der Effektivwerte zweier aufeinanderfolgender
Spannungswerte von nicht niaher festgelegter Dauer [8]. Fiir die Hohe der Versorgungs-
spannung im NS-Netz gelten gemé$ [8] die Anforderungen:

LANGSAME SPANNUNGSANDERUNGEN: Langsame Anderungen von Uy = 400V
sollten =+ 10% nicht tiberschreiten, wobei Fehler- und Unterbrechungssituationen
von dieser Vorgabe ausgeschlossen werden. Hinsichtlich der Uberpriifung dieser
Anforderungen an den Ubergabestellen zum Netznutzer muss gewéihrleistet wer-
den, dass sich ,95% der 10-Minuten-Mittelwerte des Effektivwertes der Versor-
gungsspannung jedes Wochenintervalls® (siche [8]) innerhalb dieses Bereichs be-
finden und dass ,alle 10-Minuten-Mittelwerte des Effektivwertes der Versorgungs-
spannung innerhalb des Bereichs Uy +10%/-15% liegen* (siehe [8]).

SCHNELLE SPANNUNGSANDERUNGEN: Die Anforderung an die Versorgungsspan-
nung hinsichtlich der schnellen Spannungséinderungen ist in der Norm etwas we-
niger prézise formuliert. Diese diirfen ,in der Regel 5% der Nennspannung Uy
nicht tiberschreiten (siehe [8]), allerdings erlaubt die Norm zusétzlich unter nicht
naher beschriebenen Umsténden das Auftreten von ,schnellen Spannungsinderun-
gen bis zu 10% Un mit kurzer Dauer mehrmals am Tag* (siche [8]).

Aus den genannten Anforderungen an langsame Spannungséinderungen wird deutlich,
dass auf Grund der hohen Toleranz von Ug £ 10% in der MS die volle Ausnutzung die-
ses Spannungsbereichs die Einhaltung der Vorgaben in der NS stark erschweren wiirde.
Das im Netzbetrieb genutzte MS-Band wird deshalb vom VNB so eingeschriankt, dass
die Einhaltung der Spannungsgrenzen in der NS noch fiir alle Betriebsfélle gewéhr-
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leistet werden kann. Dies bedeutet, dass die Planung im MS-Netz haufig auch einen
Einfluss auf die unterlagerten NS-Netze mit sich bringen wird. Die Einhaltung der
Grenzwerte fiir z. B. Oberschwingungsbelastungen, Flickererscheinungen und Unsym-
metriezustande wird in der NS beim Anschluss von Endkunden und DEA mittels in
weiteren technischen Richtlinien vorgegebenen Grenzwerten und vereinfachten Rechen-
verfahren tiberpriift. Fiir den Anschluss von DEA ist dabei die vom Verband der Elek-
trotechnik, Elektronik, Informationstechnik e.V. (VDE) veréffentlichte Arbeitsrichtlinie
VDE AR 4105 [9] anzufiithren, die z. B. auch den in dieser Arbeit durchgefithrten Simu-
lationen zu Grunde gelegt wird. Neben der DIN EN 50160 basiert diese Richtlinie auch
wesentlich auf den technischen Normen DIN VDE 0838 [10] und DIN VDE 0839 [11].
Eine inhaltliche Zusammenfassung der Inhalte dieser Normen findet man z. B. in [7].

1.3 MOTIVATION, ZIELSETZUNG UND AUFBAU DER ARBEIT

Der Beurteilung der Aufnahmekapazitit von Verteilnetzen fir DEA und der effizien-
ten Steuerung der im regulierten Netzgeschéft verknappten finanziellen Mittel kommt
vor dem Hintergrund der aktuellen energiepolitischen Ziele in Deutschland eine immer
grofere Bedeutung zu. Insbesondere auf der NS-Ebene wird die Netzbeurteilung und
die anschlieende Steuerung von Investitionsmitteln auf Grund der Vielzahl an Netzen,
deren Daten dariiber hinaus héufig nicht in digitaler Form zu Verfiigung stehen, stark
erschwert. Vor diesem Hintergrund hat diese Arbeit folgende Zielsetzung:

o Identifikation und Erhebung relevanter Merkmale zur Charakterisierung von NS-
Netzen,

o Entwicklung netzspezifischer Ansatze zur Klassifikation von NS-Netzen hinsicht-
lich ihres Aufnahmevermogens fiir DEA auf Basis dieser Mermale,

« Kombination unsicherer Klassifikationseinschatzungen (z. B. von menschlichen
Experten), um Trainingsdaten bzw. Vergleichsdaten fir Klassifikatoren zu gene-
rieren und

o Effizienzsteigerung bei der Klassifikation von NS-Netzen durch Anwendung von
Support Vector Machines (SVM), um eine optimale Performanz bei der Klassifi-
kation zu erhalten.

Insbesondere wird erwartet, dass die Ergebnisse langfristig zu einer Erhéhung der Pla-
nungssicherheit bei der Steuerung von Investitionsmitteln auf der NS-Ebene fiithren
konnten. Dazu wird mit den erarbeiteten Methoden direkt eine Grundlage zur Ver-
besserung des zweiten der in Abschnitt 1.1.2 genannten Schritte bis zur Verstiarkung
eines NS-Netzes geschaffen. Als Folge daraus konnte eine erhohte Planungssicherheit
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einen VNB dazu ermutigen, den Ausbau seiner NS-Netze vorausschauender zu planen
und in der Konsequenz technische Effizienzen in der Verteilung elektrischer Energie
zu heben. Zusétzlich kann auf Basis der Ergebnisse die Auswahl von relevanten NS-
Netzstrukturen fiir detaillierte Untersuchungen strukturierter gestaltet werden, indem
z. B. von jeder Klasse eine bestimmte Anzahl an NS-Netzen fiir die Untersuchungen
gewahlt wird.

Der Aufbau der Arbeit ist eng an die formulierte Zielstellung angelehnt. Nachdem in
diesem Kapitel eine Einleitung in die Thematik erfolgt, schliefft sich in Kapitel 2 eine
Ubersicht zu verwandten Arbeiten an, deren Inhalt thematisch an den Einsatz von
Methoden der Computational Intelligence (CI) in Netzplanung und -betrieb angelehnt
ist. Dartiber hinaus erfolgt auf dieser Grundlage eine Einordnung der Inhalte dieser
Arbeit in den wissenschaftlichen Kontext. Der Stand des Wissens zu in dieser Arbeit
angewandten Methoden wird einzeln jeweils im Rahmen von Vorbemerkungen darge-
legt. Zur Klassifikation von Objekten werden diskriminierende Merkmale benotigt, die
einer Beschreibung der Objekte in nachfolgenden Verarbeitungsschritten dienen. Idea-
lerweise ist dies eine Menge von wenigen relevanten, starken Merkmalen, um die Infor-
mationsflut zu reduzieren und gleichzeitig einen hinreichend hohen Informationsgehalt
in den Daten zu wahren [12]. Kapitel 3 widmet sich daher der Identifikation und Erhe-
bung geeigneter Datengrundlagen zur Charakterisierung von NS-Netzen. In Kapitel 4
werden zwei netzspezifische Ansétze zur Klassifikation von NS-Netzen hinsichtlich ih-
res Aufnahmevermaogens fiir DEA erarbeitet. Diese Ansétze bilden die Grundlage zur
Bewertung von NS-Netzen und einer spateren Anwendung von SVM. Auf Grund der
unterschiedlichen Schwerpunkte, die in den netzspezifischen Klassifikationsansiatzen Be-
riicksichtigung finden und der Tatsache, dass die Aussagen eines einzelnen Experten aus
vielen Grinden mehr oder weniger unsicherheitsbehaftet sind, widmet sich Kapitel 5
der Kombination von mehreren, potenziell falschen Klassifikationseinschatzungen. Um
fiir die Bewertung weiterer NS-Netze auf die Anwendung der netzspezifischen Klassifika-
tionsansétze verzichten zu kénnen und vor diesem Hintergrund eine Effizienzsteigerung
bei der Klassifikation zu generieren, werden in Kapitel 6 drei verschiedene SVM-basierte
Klassifikationskonzepte vorgestellt und empirisch untersucht. Einer Reflexion der Ar-
beit mit einem anschliefenden Fazit widmet sich Kapitel 7. Abschlieend erfolgt ein
Ausblick zu weiterem Forschungsbedarf und eine Diskussion offengebliebener Fragestel-
lungen.

Zu den in Kapitel 4 beschriebenen netzspezifischen Klassifikationsanséitzen sind be-
reits erste Ergebnisse in den ,JEEE Transactions on Power Systems® veroffentlicht
worden [13]. In dem Artikel wird ein simulationsbasierter Klassifikationsansatz fiir
NS-Netze vorgestellt, der an den normativen Stand der Technik zur Bewertung der
Aufnahmekapazitét von NS-Netzen fiir DEA angelehnt ist. Der Ansatz wird anhand
der Daten von 300 realen, ldndlichen und vorstddtischen NS-Netzen statistisch gegen
Klassifikationseinschétzungen von Experten aus der Verteilnetzplanung evaluiert.



EINSATZ VON COMPUTATIONAL INTELLIGENCE IN
NETZPLANUNG UND -BETRIEB

2.1 UBERSICHT ZU VERWANDTEN ARBEITEN

Innerhalb der letzten Jahre wurde bereits in einigen Arbeiten der Einsatz von Para-
digmen der CI in Planung und Betrieb von Verteilnetzen untersucht. Die Anwendung
konzentrierte sich bisher im Wesentlichen auf die Bereiche Lastvorhersage, Netzbetrieb
und -regelung, Beurteilung der Systemzuverlassigkeit und -sicherheit sowie die Klassifi-
kation von Betriebszustéinden und Systemfehlern im Netz [14]. Im Folgenden wird ein
Uberblick zu publizierten Forschungsergebnissen geschaffen, um auf dieser Grundlage
in Abschnitt 2.2 eine Einordnung dieser Arbeit in den wissenschaftlichen Kontext vor-
zunehmen. Die Darstellung der publizierten Forschungsergebnisse wird entsprechend
der im Rahmen dieser Arbeit durchgefithrten Untersuchungen weitestgehend auf die
NS-Ebene fokussiert.

Der Einsatz von Methoden der CI wird haufig im Zusammenhang mit der Entwicklung
intelligenter Stromnetze unter dem Schlagwort Smart Grids gesehen [15, 16, 17]. Inner-
halb der letzten Jahre wurden einige Arbeiten von initialem Charakter zur Analyse der
Potentiale zum Einsatz von CI in Smart Grids veroffentlicht. In [15] werden Rahmenbe-
dingungen fiir eine zukiinftige Einbindung von Methoden der CI zur Entwicklung von
Smart Grids gegeben. Das Hauptaugenmerk liegt dabei vor dem Hintergrund des wach-
senden Anteils von EE und einem zukiinftigen Lastzuwachs durch Elektrofahrzeuge auf
der Verbesserung der Datenverarbeitung sowie der Zuverlédssigkeit und Sicherheit im
Netz. Die Machbarkeit wird anhand einiger Anwendungsbeispiele demonstriert. Einen
dhnlichen Ausblick zu Potenzialen fiir die Nutzung von CI in Smart Grids findet man
in [16]. Der Schwerpunkt des Ausblicks liegt dabei ebenfalls auf der Bewiltigung der
durch weitere Integration von EE und einem erwarteten Anschluss von Elektrofahr-
zeugen hervorgerufenen Komplexitatszunahme in Netzplanung, -betrieb und regelung.
Dazu werden einige Methoden der CI vorgestellt und deren Potenziale anhand von
Simulationsergebnissen demonstriert. Zusitzlich wird in [17] eine Ubersicht zur An-
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wendung von Methoden der CI im Stromnetz der Zukunft vorgeschlagen. Als spezielle
Anwendungsfille werden beispielhaft Einsatzmoglichkeiten einer situationsbedingten
Weitbereichsbeobachtung sowie einer auf adaptiver dynamischer Programmierung ba-
sierenden intelligenten Regelung diskutiert. Eine dhnliche Vision zum Stromnetz der
Zukunft und dem damit verbundenen Einsatz von Methoden der CI, die im Rahmen
des ,IEEE Computer Society Smart Grid Vision Projektes“ entwickelt wurde, findet
man in [18]. Dariiber hinaus werden erste Ansitze zur dynamischen Preissetzung im
Smart Grid mit CI-Methoden in [19] untersucht.

Eine wichtige Funktion im zuktnftigen Netzbetrieb kommt der Klassifikation von Be-
triebszustanden und Systemfehlern im Netz zu, damit Fehler sicher erkannt und Ge-
genmafinahmen effizient eingeleitet werden kénnen. Zhang et al. entwickeln auf der
Basis eines SVM-Klassifikators einen Modellierungsansatz, mit der im Schutzrelais an-
hand von Messdaten zwischen normalen und fehlerhaften Betriebsbedingungen im Netz
diskriminiert werden kann. Die zur Klassifikation der Betriebszustdnde benotigten Fea-
tures konnen dabei online aufgenommen werden. Die Anpassung an verschiedene Sys-
temzustande wird durch ein Onlineupdate des SVM-Klassifikators gewéhrleistet. Durch
Simulationsergebnisse wird gezeigt, dass SVM eine brauchbare Methodik ist, um die
Schutzrelaistechnik intelligenter und adaptiver zu gestalten [20]. In [21] stellen Pisica
und Eremia eine neue, auf tiberwachtem Lernen basierende Methodik zur Zustands-
klassifikation vor. Es wird insbesondere darauf hingewiesen, dass die Methodik durch
Integration in vorhandene Messsysteme geeignet sei, um den Entwurf und die Ent-
wicklung von Smart Grids, aber auch die autonome Behebung von Systemfehlern zu
unterstiitzen. Die Klassifikation des Systemzustandes wird sowohl anhand eines Meta-
Algorithmus (Adaptive Boosting), als auch anhand von Classification and Regression
Trees (CART) vorgenommen. Die Klassifikationsgiite der entwickelten Methodik wird
anhand des ,IEEE 39-Knoten-Referenznetzes“ demonstriert. Zwei weitere neuartige
Ansétze zur Fehlerdetektion und -klassifikation auf selektiven Leitungsstrecken werden
in [22] entwickelt. Die erste Methode nutzt dazu zeitliche und attributive Korrelationen
von an der Leitungsstrecke wihrend der transienten Phase aufgenommenen Messda-
ten. Der zweite Ansatz basiert auf einer Ein-Klassen-SVM-Formulierung und nutzt die
Korrelation zwischen Attributen nur zur automatischen Fehlerklassifikation. Dariiber
hinaus beschéftigen sich Haruna et al. mit dem Einsatz von CI in Lastabwurfkonzep-
ten [23].

Zur effizienten Versorgung von Endkunden kommt zukinftig der Prognose von Kun-
dengewohnheiten und Lastverhaltnissen im Netz eine immer bedeutendere Rolle zu.
Li et al. zeigen, dass Algorithmen der CI zur Prognose von Kundengewohnheiten und
-vorziigen in der Nutzung von vier Haushaltsgeriten genutzt werden konnen [24]. In
den Untersuchungen wird die Vorhersagegiite von SVM, Multilayer Perceptren (MLP)
und Naive-Bayse-Klassifikatoren auf der Basis von synthetischen Daten zum Nutzer-
verhalten und -gewohnheiten verglichen, die anhand eines Fragebogens von 32 Nutzern
erhoben wurden. Yuanzhe et al. nutzen SVM zur Prognose der aggregierten Last im
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Netz [25]. Zur Suche der Parameter fir die SVM werden Genetische Algorithmen (GA)
eingesetzt. Die Vorhersagegiite des resultierenden Modells wird fiir ein reales Stadtnetz
in der Provinz Hebei mit einer herkémmlichen Methode verglichen, die eine Lastpro-
gnose auf Basis dhnlicher Tage vornimmt. Einen Schritt weiter gehen Chandler und
Hughes. Sie stellen einen experimentellen, intelligenten Regler vor, der in ein vorhan-
denes Regelungssystem integriert wird und Echtzeitdaten, historische Daten und Vor-
hersagedaten nutzt, um den Energiebedarf im Netz fiir die ndchsten 72 Stunden zu
prognostizieren [26]. Auf der Basis der Prognose wird versucht, eine nahezu optimale
Versorgungsplanung fiir die ndchsten 24 Stunden abzuleiten.

Auch die Planung und Bewertung von Netzstrukturen erfahrt durch den Einsatz von CI
ein erhebliches Verbesserungspotenzial. Stark und Krost entwickeln z. B. ein Entwurfs-
tool fiir Micro-Grids, das eine systematische Planung auf Basis von Methoden der CI
erlaubt [27]. Die prasentierte Entwurfsmethodik basiert auf dem Einsatz von Artificial
Neural Netzworks (ANN), eines Experten- sowie eines Fuzzy-Systems. Gross et al. pri-
sentieren einen Ansatz zur Bewertung der Ausfallwahrscheinlichkeit von Versorgungs-
leitungen in einem Stadtnetz. Die Leitungen werden dabei anhand von aggregierten
physischen Daten und Zeitreihen mittels SVM in eine Rangfolge gebracht. Die Evalua-
tion des Ansatzes erfolgt anhand von realen Daten eines Stadtnetzes in New York [28].
Rudin et al. entwickeln diese Egebnisse zu einem allgemeinen Prozess weiter, der einem
VNB die Fehlervorhersage und préaventive Wartung im Netzbetrieb erleichtern soll [14].

2.2 KONTEXTUELLE EINORDNUNG UND INNOVATIONSGEHALT

Diese Arbeit ldasst sich thematisch in den Bereich des Einsatzes von Methoden der CI
zur Planung und Bewertung von Netzstrukturen einordnen. Die bereits in diesem Be-
reich publizierten Ergebnisse von Stark und Krost [27] beziehen sich auf den Entwurf
von Micro-Grids, wobei ANN und ein Fuzzy-System Anwendung finden. Die eingesetz-
ten Paradigmen der CI unterscheiden sich folglich von den in dieser Arbeit verwendeten
und werden nicht zur Bewertung, sondern zur verbesserten Planung von autarken NS-
Netzen genutzt. Gross et al. [28] und Rudin et al. [14] setzen ahnlich zu dieser Arbeit
SVM zur Bewertung von Netzstrukturen ein. Die Anwendung konzentriert sich dabei
auf die Erzeugung von Rangfolgen beziiglich des Ausfallverhaltens von Versorgungs-
leitungen und Betriebsmitteln. Zum Training der SVM werden sowohl physikalische
Betriebsmitteldaten, als auch historische Zeitreihen zur Belastung der Betriebsmittel
analysiert und vorverarbeitet. Die Datennutzung und die generierten Rangfolgen bezie-
hen sich allerdings jeweils nur auf einen speziellen Betriebsmitteltyp. Eine Bewertung
von betriebsmitteliibergreifenden Netztopologien wird nicht vorgenommen. Hervorzu-
heben ist, dass die entwickelte Methodik anhand eines grofien realen Datenbestandes
evaluiert wird.
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Die Ergebnisse dieser Arbeit zielen, dhnlich zu den in [14, 28] entwickelten Methoden,
auf die Bewertung von realen Netzen ab. Der Beitrag zum in Abschnitt 2.1 abgegrenz-
ten wissenschaftlichen Kontext liegt dabei in der erstmaligen Erarbeitung effizienter
Ansétze zur Klassifikation von NS-Netzen. Die Ansitze sind dabei auf eine effiziente
Bewertung der gesamten Netztopologie ausgerichtet. Vor diesem Hintergrund ist auch
der Einsatz von SVM zur Bewertung von NS-Netzen als neuartig anzusehen.

Im Detail werden erstmalig zwei netzspezifische Ansatze zur Bewertung des Aufnahme-
vermogens von NS-Netzen fiir DEA anhand von ordinalen Klassen vorgestellt. Zusitz-
lich wird eine neue Regel, die Erweiterte Imprecise-Dirichlet-Model-Regel (EIDMR),
zur Kombination von unsicherheitsbehafteten Klassifikationsergebnissen erarbeitet und
mit einigen bekannten Kombinationsregeln verglichen. Dabei zeigt sich, dass die Ver-
wendung der EIDMR vorteilhaft ist, wenn zum einen ordinale Klassen verarbeitet wer-
den miissen und zum anderen die vorliegende Anzahl an Klassifikationseinschatzungen
fitr ein einzelnes Objekt gering ist. Dartiber hinaus werden drei unterschiedliche Klassi-
fikationskonzepte zum Einsatz von SVM bei unsicheren Labeln (mehrere evtl. verschie-
dene Label fiir einen Datenpunkt) untersucht. Im Gegensatz zu bekannten Ansétzen
zur Begegnung dieser Unsicherheit reduziert sich durch den Einsatz einer Kombina-
tionsregel die Anwendung der SVM auf die Prognose der kombinierten Label. Hier
zeigt sich in den empirischen Experimenten eine deutlich hohere Klassifikationsgiite
bei Verwendung der EIDMR gegeniiber den verwendeten anderen Kombinationsregeln.
Weiterhin wird dargelegt, dass der SVM-Klassifikator durch Beriicksichtigung von or-
dinalen Informationen bei der Losung des Mehrklassenklassifikationsproblems weiter
verbessert werden kann. Um den Anwendungsbezug der in dieser Arbeit untersuchten
Methoden zu untermauern, werden diese jeweils anhand von 300 realen, lindlichen und
vorstidtischen NS-Netzen in empirischen Experimenten evaluiert. Uber die hier erfolg-
te zusammenfassende Darlegung hinaus, wird der methodische Innovationsgehalt im
weiteren Verlauf dieser Arbeit jeweils im Rahmen von Vorbemerkungen diskutiert.



MERKMALE ZUR CHARAKTERISIERUNG VON
NIEDERSPANNUNGSNETZEN

Zur Klassifikation von Objekten werden diskriminierende Merkmale (bzw. Features)
bendtigt, anhand derer die zu klassifizierenden Objekte fiir nachfolgende Verarbeitungs-
schritte in geeigneter Weise représentiert werden konnen. Idealerweise ist dies eine Men-
ge von wenigen relevanten, starken Merkmalen, um die Informationsflut zu reduzieren
und gleichzeitig einen hinreichend hohen Informationsgehalt zu wahren. Das Grundpro-
blem besteht also darin, eine geeignete Datengrundlage zur Charakterisierung der zu
klassifizierenden Objekte zu identifizieren [12]. Obwohl Daten ein abstraktes Konzept
zur Beschreibung von elektrischen Netzen darstellen und diese entsprechend dem Unter-
suchungsgegenstand interpretiert und ausgelegt werden miissen, bieten sie im Gegensatz
zur reinen visuellen Darstellung von Netzen (z. B. in einem Netzplan) ein geeignetes
Konzept zur Diskriminierung. Der Grund dafiir liegt in der Moglichkeit, unmittelbar
numerische Vergleiche zwischen einer groen Anzahl verschiedener Netze durchzufiih-
ren. Weiterhin ermoglicht eine Charakterisierung anhand von Daten im Gegensatz zur
visuellen Beschreibung eine einfache und effiziente Weiterverarbeitung in nachfolgenden
Verarbeitungsschritten [29].

Inhaltlich ist dieses Kapitel wie folgt aufgebaut. In Abschnitt 3.1 werden zehn netzspezi-
fische Merkmale identifiziert, die einen starken Bezug zur Verteilnetzplanung aufweisen
und deren Erhebung folglich ein gewisses Mafl an Anwendungswissen voraussetzt. Zu-
siatzlich wird die Relevanz der Merkmale hinsichtlich einer Bewertung des Aufnahmever-
mogens von NS-Netzen fir DEA erldutert. Zur Veranschaulichung werden anschlieend
die Daten zweier realer Musternetze miteinander verglichen. In Abschnitt 3.2 werden
weitere 22 topologische Merkmale aus der Graphentheorie (siehe z. B. [30]) identifiziert
und definiert, die zur Charakterisierung von NS-Netzen geeignet sind. Diese graphspezi-
fischen Merkmale werden anschlieBend ebenfalls anhand einiger ausgewéhlter Merkmale
fiir zwei Musternetze miteinander verglichen.
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MERKMALE ZUR CHARAKTERISIERUNG VON NIEDERSPANNUNGSNETZEN

3.1 NETZSPEZIFISCHE MERKMALE

3.1.1 Identifikation netzspezifischer Merkmale

Die Identifikation und Erhebung von netzspezifischen Merkmalen, die einen Bezug zur
Verteilnetzplanung haben, benétigt Anwendungswissen und kann, je nachdem welche
Merkmale erhoben werden, aufwendig sein. Oft liegen in der Praxis Informationen
zur NS-Ebene noch nicht vollstandig in digitaler Form vor. Allerdings ist netzspezifi-
schen Merkmalen eine Nahe zum Untersuchungsgegenstand immanent. Die Nutzung
von netzspezifischen Merkmalen kann daher vorteilhaft sein, wenn NS-Netze z. B. von
menschlichen Experten bewertet werden sollen. Zusammen mit finf Experten aus der
Verteilnetzplanung wurden folgende zehn netzspezifische Merkmale identifiziert:

1. Anzahl der Hausanschliisse,
2. Anzahl der Transformatorstationen (ohne kundeneigene Stationen),
3. Summe der Transformatornennleistungen in kVA,
4. Anzahl der Kabelverteilerschranke (KVS),
5. Summe der Leitungslédngen in m,
6. Summe der vermaschten Leitungslingen in m,
7. Vermaschungsgrad in %,
8. Anteil der Leitungen des Typs NAYY 4x150mm? in %,
9. maximaler Stationsradius in m und
10. durchschnittlicher Stationsradius in m.
Die ersten fiinf dieser Merkmale verkorpern in der Praxis iibliche, eindeutige Begrifflich-
keiten zur Beschreibung von Netzstrukturen. Die iibrigen Merkmale sind bisher nicht
eindeutig definiert. Im Folgenden wird daher eine Definition der Merkmale sowie eine
Motivation zu deren Auswahl vorgenommen:
1. Anzahl der Hausanschliisse:

Die Hausanschliisse eines NS-Netzes verkérpern nicht nur dessen Verbrauchsstellen,
sondern im Zuge des Ausbaus von EE héufig auch dessen Einspeisepunkte (z. B. bei
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PV-Anlagen). Thre Anzahl kann somit als Ma8 fir die Lastsituation und das Ausbau-
potenzial fiir DEA im NS-Netz betrachtet werden.

2. Anzahl der Transformatorstationen:

Transformatorstationen stellen im NS-Netz die Einspeisestellen aus der tibergelagerten
MS-Ebene dar. Das einem Transformator nachgelagerte Leitungsnetz der NS-Ebene
wird bis auf wenige Ausnahmen als separater Stationsbereich, ohne betriebsméfig ge-
schlossene galvanische Verbindung zu einem anderen Transformator, geschaltet. Im
Allgemeinen gilt, dass in grofien NS-Netzen auch eine hohere Anzahl an Transformator-
stationen fiir die Versorgung bereitgestellt werden muss. Die sich ergebende Anzahl an
Transformatorstationen enthdlt daher Informationen iiber die Grofe und Ausdehnung
eines NS-Netzes.

3. Summe der Transformatornennleistungen in kVA:

Die Nennleistung eines Transformators beschreibt dessen Ubertragungsvermégen fiir
eine elektrische Scheinleistung. Sie wird in der Praxis geméfl der Last- bzw. Erzeu-
gungsverhéltnisse des Stationsbereiches dimensioniert und ist ein begrenzender Faktor
fiir den Leistungsaustausch mit dem iibergelagerten MS-Netz. Die Summe aller Trans-
formatornennleistungen gibt damit Auskunft tiber die maximal mogliche Bezugs- bzw.
Riickspeiseleistung des NS-Netzes.

4. Anzahl der KVS:

KVS dienen im NS-Netz als selektive Punkte. In ihnen werden ankommende Leitungen
entweder — je nach Schutzkonzept des Netzes — tiber Sicherungen bzw. Trennmesser
verbunden oder aber zur Einrichtung einer Netztrennstelle offen geschaltet. Sie bieten
einem VNB damit Moglichkeiten, den Betrieb der Netze an die Last- bzw. Erzeugungssi-
tuation eines Stationsbereichs anzupassen und Reserveleistung zwischen verschiedenen
Stationsbereichen durch Schalthandlungen bereitzustellen. Ein Zusammenschalten von
Leitungen in einem KVS kann z. B. zur Erhohung der Vermaschung bzw. Stiarkung
der Netzstruktur und folglich unmittelbar zur Reduktion der Netzimpedanz fiihren.
Die gesamte Anzahl der KVS eines NS-Netzes stellt damit ein Ma$ fiir die Starke der
vorhandenen Netzstruktur bereit.

5. Summe der Leitungslangen in m:

Dieses Merkmal beinhaltet — unbeachtet des Leitungstyps — die Summe der Langen aller
in einem NS-Netz verlegten Leitungsabschnitte. Bei gegebener rdumlicher Ausdehnung
fithrt eine hohere Summe der Leitungsldngen zu einer stérkeren Netzstruktur, da bei
gleicher Anzahl von Hausanschliissen im Netz mehr Leitungen zu deren Versorgung mit
elektrischer Energie eingesetzt werden.

6. Summe der vermaschten Leitungslangen in m:
Die Summe der vermaschten Leitungslinge umfasst die Summe aller Leitungslangen
eines NS-Netzes, die betriebsméflig nicht als Stichleitung betrieben werden. In der ver-
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maschten Leitungslange werden somit auch nicht die haufig in NS-Netzen vorzufinden-
den offenen Ringtopologien beriicksichtigt, sondern lediglich die Topologien, die auf
Grund der Verschaltung Ihrer Leitungen zu einer Impedanzverringerung — und folglich
zur Starkung der Strukturen — im Netz fithren.

7. Vermaschungsgrad in %:

Auf Basis der letztgenannten Merkmale wird der Vermaschungsgrad als das Verhéltnis
zwischen der Summe der vermaschten Leitungsliange und der Summe aller Leitungslén-
gen in einem NS-Netz definiert. Da eine Vermaschung der Netzstruktur unmittelbar
eine Verringerung der resultierenden Netzimpedanz auf den betroffenen Leitungen zur
Folge hat, beinhaltet dieses Merkmal eine von der rdumlichen Ausdehnung des NS-
Netzes unabhéngige Information zur Starke der Netzstruktur.

8. Anteil der Leitungen des Typs NAYY 4x150mm? in %:

Um den Wert fiir den Anteil der Leitungen des Typs NAYY 4x150 mm? zu ermit-
teln, werden zunichst alle Leitungslingen der Kabel vom Typ NAYY 4x150 mm? auf-
summiert, das in der Praxis bei einer Vielzahl von VNB aktuell als Standardkabel
genutzt wird. Die so ermittelte Lange wird schlieBlich — in gleicher Weise wie beim
Vermaschungsgrad — ins Verhéltnis zur Summe der Leitungsléngen des betrachteten
NS-Netzes gesetzt.

9. Maximaler Stationsradius in m:

Bei der Einhaltung der Spannungsbandgrenzen aus [8] bzw. der Grenzwerte fiir die
Netzvertraglichkeit aus [9] ist die rdumliche Ausdehnung der Stationsbereiche eines
NS-Netzes ein wichtiger Einflussfaktor. Je weiter ein Stationsbereich rdumlich ausge-
dehnt ist, desto hoher wird in der Regel auch die am entferntesten Punkt vorliegende
Netzimpedanz ausfallen. Eine hohe Netzimpedanz kann beim Energietransport hohe
Spannungsfille bzw. -hitbe verursachen und ist eine wichtige Grofle bei der Abschét-
zung von Netzrickwirkungen durch DEA (siehe z. B. [7]). Um die Ausdehnung zu
erfassen, wird der Stationsradius als Luftlinienentfernung zwischen dem Transformator
und dem am weitesten entlegenen Knoten im Stationsbereich festgelegt. Der maximale
Stationsradius gibt das Maximum iiber alle Stationsbereiche eines NS-Netzes an.

10. Durchschnittlicher Stationsradius in m:

Entsprechend der Definition des Stationsradius ergibt sich der durchschnittliche Stati-
onsradius als Mittelwert tiber alle Stationsbereiche im NS-Netz.

3.1.2  Vergleich der netzspezifischen Merkmale zweier Musternetze

Um die Relevanz der identifizierten netzspezifischen Merkmale hinsichtlich der Charak-
terisierung von NS-Netzen zu veranschaulichen, erfolgt nun beispielhaft eine Interpre-
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tation dieser Merkmale fiir zwei reale, landliche NS-Netze. Die Struktur dieser Muster-
netze ist in Abbildung 1 gezeigt. Dartiber hinaus sind in Tabelle 1 die Daten dieser
Musternetze ausgewiesen.

. Transformatorstation
= Kabelverteilerschrank
== Stationsbereich
— MS-Einspeisung

Abbildung 1: Struktur zweier realer, lindlicher Niederspannungsnetze, Netz I (links) und
Netz II (rechts).

MERKMAL NETZ I NETZ II

1 Anzahl der Hausanschliisse 92 100
2 Anzahl der Transformatorstationen 2 2

3 Summe der Transformatornennleistungen [kVA] 880 1260
4 Anzahl der Kabelverteilerschrénke 5 9

5 Summe der Leitungsléngen [m] 475 5375
6 Summe der vermaschten Leitungslingen [m] 1764 3105
7 Vermaschungsgrad [%] 23,6 57,8
8 Anteil der Leitungen des Typs NAYY 4x150 mm? [%)] 50,3 62,8
9 Maximaler Stationsradius in [m)] 1082 354
10 Durchschnittlicher Stationsradius in [m] 840 344

Tabelle 1: Netzspezifische Merkmale der beiden Musternetze.

Es ist ersichtlich, dass sich beide Netze offensichtlich nicht nur stark in ihren Struktu-
ren, sondern auch in den Werten ihrer Merkmale unterscheiden. Wie Merkmal 2 zeigt,
bestehen zwar beide Netze aus jeweils zwei Stationsbereichen und versorgen mit jeweils
ungefihr 100 Hausanschliissen eine dhnliche Anzahl an Endkunden (Merkmal 1), aber
ein Vergleich der Merkmale 9 und 10 beider Netze ldsst erkennen, dass die durch Netz I
versorgte Flache eine ungefdhr um den Faktor 2,5-mal groBere raumliche Ausdehnung
aufweist als die von Netz II. Die galvanische Auftrennung der beiden Netze in jeweils
zwei Stationsbereiche erfolgt in der Praxis in den in Abbildung 1 gezeigten KVS, die
sich in der Néhe der parallel verlaufenden Kanten der Polygone um die Stationsbereiche
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befinden. Hinsichtlich der unterschiedlichen réumlichen Dimensionierung der versorg-
ten Flachen tritt — bei gleicher Anzahl von Stationsbereichen — im Netz II ein hoherer
Vermaschungsgrad als in Netz I auf. Dies wird direkt durch die beiden Ausprigungen
des Merkmals 7 deutlich. Die Begriindung fiir die unterschiedliche Vermaschung liegt
in der okonomischen Effizienz bei der Versorgung der Endkunden. Ein weiterer Indi-
kator fiir diesen Fakt ist die stark unterschiedliche Anzahl von installierten KVS, den
selektiven Knoten in einem NS-Netz, die neun in Netz II und lediglich finf in Netz I
betréigt. Im Gegensatz zu Netz II besteht das Netz I nur aus einem vermaschten Bereich
in dessen Zentrum, wohingegen die in den Auflenbereichen liegenden Endkunden durch
strahlenformige Leitungsziige versorgt werden. Die Interpretation der netzspezifischen
Merkmale der beiden Musternetze zeigt, dass Netz II eine wesentlich robustere Struktur
zur Integration von DEA aufweist als Netz 1.

3.2 GRAPHSPEZIFISCHE MERKMALE

3.2.1 Identifikation und Definition graphspezifischer Merkmale

Im Folgenden werden die Strukturen eines NS-Netzes abstrakt als Graph interpretiert.
Vor diesem Hintergrund werden 22 graphspezifische Merkmale aus der Graphentheorie
identifiziert, die zur Charakterisierung von NS-Netzen geeignet sind. Diese Herange-
hensweise ermoglicht eine effiziente, automatisierte Erhebung einer abstrakten Daten-
grundlage fiir eine grofle Anzahl von Netzen, die kein Anwendungswissen erfordert.

Graphen werden haufig zur Abstraktion von Problemstellungen eingesetzt [31]. Im Lau-
fe der letzten Jahre wurden im Wesentlichen Methoden zur Klassifikation von Graphen
entwickelt, die auf der Anwendung von SVM basieren. Hierbei wird eine Kernelma-
trix genutzt, um Ahnlichkeiten zwischen Graphenpaaren anhand einzelner, komplex
zu berechnender graphspezifischer Gemeinsamkeiten (z. B. anhand gemeinsamer Un-
tergraphen) zu bewerten. Die in der Kernelmatrix enthaltenen Ahnlichkeiten ermog-
lichen anschliefiend eine Klassifikation mit SVM. Trotz nachgewiesener Effektivitat
dieser Graph-Kernel-Methoden verursachen sie einen sehr hohen Berechnungsaufwand
bei der Ermittlung der iiber die jeweils ausgewihlte graphspezifische Gemeinsamkeit
gemessenen Ahnlichkeiten zwischen den Graphen [29]. Hiufig werden in der Kernel-
matrix Gemeinsamkeiten zwischen den Graphen beziiglich zufélliger Wege [32, 33, 34],
kiirzester Wege [35], zyklischer Muster [36], Baumstrukturen [37, 38, 39, 40] und Subgra-
phen [40, 41, 42] bestimmt. Im Gegensatz zu den genannten Graph-Kernel-Methoden
untersuchen Li et al. einen einfacheren Ansatz. Sie sammeln viele verschiedene, weniger
aufwendig zu berechnende graphspezifische Merkmale von Graphen und berechnen auf
dieser Basis die Ahnlichkeiten zwischen Graphen. Thr Vorgehen beruht auf der Annah-
me, dass Graphen einer gleichen Klasse auch viele dhnliche graphspezifische Merkmale
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haben sollten und diese Merkmale somit auch direkt zur Charakterisierung von Gra-
phen eingesetzt werden konnen [29]. Eine rechnerisch komplexer Abgleich der Unter-
strukturen von Graphen wie bei Graph-Kernel-Methoden ist damit nicht erforderlich.
Die graphspezifischen Merkmale konnen direkt als Features interpretiert und zum Trai-
ning einer SVM genutzt werden. Die Untersuchungsergebnisse von Li et al. auf realen
Benchmark-Datensitzen zeigen, dass bei mindestens gleich guten Klassifikationsresul-
taten im Vergleich zu einigen bekannten Graph-Kernel-Methoden wesentlich weniger
Rechenaufwand erforderlich ist. Diese grundlegende Idee der Nutzung vieler graphspe-
zifischer Merkmale zur Charakterisierung von Graphen wird hier adaptiert. Viele der
hier genutzten graphspezifischen Merkmale werden bereits in [29] zur Klassifikation
von Graphen vorgeschlagen. Um kein Anwendungswissen bei der Datenerhebung vor-
auszusetzen und diese so effizient wie moglich zu gestalten, werden einige der in [29]
genutzten graphspezifischen Merkmale, die gewichtete Graphen (anwendungsspezifische
Zusatzinformationen sind annotiert) betreffen, vernachléssigt und durch andere, zusétz-
liche Merkmale ungewichteter Graphen ersetzt.

Vor der Beschreibung der hier verwendeten graphspezifischen Merkmale, wird zunéchst
der Begriff des ungerichteten, ungewichteten Graphen definiert [31]:

Definition 3.1 (Ungerichteter, ungewichteter Graph) FEin ungerichteter, unge-
wichteter Graph G werde aus einem Tupel (V,E) gebildet. V bezeichne eine endli-
che und nichtleere Menge von Knoten der Mdchtigkeit n. Die Menge E bestehe aus
einer Teilmenge der zweielementigen Teilmengen von V', formal also E C (‘2/) =
{(ws, uj)ui,uj € V,u; # uj}. Ihre Elemente werden als Kanten des Graphen bezeich-
net.

Auf der Basis dieser Definition bieten Graphen ein abstraktes Konzept zur Beschrei-
bung der Struktur eines NS-Netzes, das nicht nur die Anzahl der im Netz vorhandenen
Knoten widergibt, sondern auch deren Vernetzung durch die im NS-Netz vorhandenen
elektrisch leitenden Verbindungen (Leitungen, Stationstransformator) veranschaulicht.
Zur kompakten, formalen Darstellung der in Graphen enthaltenen Strukturinformatio-
nen wird in der Graphentheorie die Adjazenzmatrix A genutzt. Sie gibt an, welche
Knoten in einem Graphen adjazent sind und wird wie folgt gebildet [31, 43, 44, 45]:

Definition 3.2 (Adjazenzmatrix) Die Adjazenzmatriz A eines ungewichteten, un-
gerichteten Graphen sei die reelle, symmetrische n x n-Matrixz mit Zeilenindex i, Spal-
tenindex j sowie Elementen a;; der Form

1 fir (uj,uj) € B,
a5 =
0 sonst.
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Auf dieser Basis wurden folgende graphspezifische Merkmale ausgewéhlt, die Struktur-
informationen zu NS-Netzen bereitstellen:

1. Gesamtanzahl der Knoten,
2. Gesamtanzahl der Kanten,
3. durchschnittlicher Knotengrad,
4. Anteil der Knotenzahl des groiten verbundenen Untergraphen,
5. prozentualer Anteil von Endknoten,
6. durchschnittlicher Clusterkoeffizient,
7. durchschnittliche effektive Exzentrizitit,
8. minimale effektive Exzentrizitat,
9. maximale effektive Exzentrizitat,
10. prozentualer Anteil zentraler Knoten,
11. durchschnittliche Nahezentralitat,
12. durchschnittliche Intermediationszentralitét,
13. Anzahl der Zusammenhangskomponenten,
14. durchschnittliche Knotenzahl der Zusammenhangskomponenten,
15. minimale Knotenzahl der Zusammenhangskomponenten,
16. durchschnittliche Kantenzahl der Zusammenhangskomponenten,
17. minimale Kantenzahl der Zusammenhangskomponenten,
18. spektraler Radius,
19. zweitgrofiter Eigenwert,
20. Anzahl der verschiedenen Eigenwerte,

21. Energie und
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22. prozentualer Anteil der Artikulationspunkte.

Es ist ersichtlich, dass die identifizierten Merkmale im Wesentlichen aus Basismerk-
malen, pfadbasierten Merkmalen sowie spektralen Merkmalen der Graphen bestehen.
Die spektralen Merkmale werden anhand der Eigenwerte der Adjazenzmatrix, dem
Spektrum eines Graphen, bestimmt. Aus dem Spektrum des Graphen lassen sich auf
der Grundlage der spektralen Graphentheorie Riickschliisse auf dessen Struktur zie-
hen [43, 44]. In Analogie zu Abschnitt 3.1.1 werden nun die in dieser Arbeit verwendeten
graphsperzifischen Merkmale definiert und erlautert:

1. Gesamtanzahl der Knoten:
Dieses Merkmal gibt die Gesamtzahl n der Knoten bzw. die Méchtigkeit der Knoten-
menge V' des Graphen wider.

2. Gesamtanzahl der Kanten:
Dieses Merkmal gibt die Gesamtzahl e bzw. die Méachtigkeit der Kantenmenge F im
Graphen wider.

3. Durchschnittlicher Knotengrad:

Der Grad d(u;) eines Knotens u; wird aus der Anzahl der mit diesem Knoten direkt
verbundenen (benachbarten) Kanten bestimmt. Der durchschnittliche Knotengrad eines
Graphen ergibt sich dann durch Mittelwertbildung tber alle n Knoten im Graphen:
A(G) = & iy d(ui) [29].

4. Anteil der Knotenzahl des grofiten verbundenen Untergraphen:

Der Anteil der Knotenzahl des grofiten verbundenen Untergraphen am gesamten Gra-
phen wird anhand des verbundenen Untergraphen ermittelt, der die héchste Anzahl
an Knoten im Graphen aufweist. Diese Knotenzahl wird ins Verhéltnis zur gesamten
Knotenanzahl gesetzt [29].

5. Prozentualer Anteil von Endknoten:

Der prozentuale Anteil von Endknoten im Graphen wird durch die Knotenanzahl vom
Grad eins bestimmt. Diese Knotenanzahl wird ins Verhéltnis zur gesamten Knotenan-
zahl n im Graphen gesetzt.

6. Durchschnittlicher Clusterkoeffizient:

Der Clusterkoeffizient ¢(u;) eines Knotens w; ist als Verhéltnis zwischen den tatséch-
lich verlaufenden Kanten und der theoretisch moglichen Kantenzahl (bei z; Nach-
barn: %zl(zl — 1)) zwischen seinen Nachbarknoten definiert. Der durchschnittliche Clus-
terkoeffizient resultiert aus der Mittelwertbildung iber alle n Knoten im Graphen:

C(G) = L5 e(uy) [29].
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7. Durchschnittliche effektive Exzentrizitat:

Die Exzentrizitit ex(u;) = max{d(u;,uj)|lu; € V} eines Knotens u; gibt das Ma-
ximum der kiirzesten Wege d(u;,u;) zu allen anderen Knoten im Graphen an. Bei
ungewichteten Graphen hat ein Weg zwischen zwei benachbarten Knoten u;,u; die
Lange eins. Die effektive Exzentrizitit exqpr (u;) = max{d(u;, uj)|u; € V} wird als
die maximale Lénge der kiirzesten Wege von wu; definiert, mit der mindestens 90% der
Knoten im Graphen erreichbar sind. Die durchschnittliche effektive Exzentrizitdt ei-
nes Graphen wird durch Mittelwertbildung iiber alle n Knoten im Graphen bestimmt:

Excrr.(G) = L0 exepy (ui) [29].

8. Minimale effektive Exzentrizitat:

Die minimale effektive Exzentrizitit wird tiber das Minimum der effektiven Exzentri-
zitdt im Graphen tber alle n Knoten ermittelt und entspricht somit dem effektiven
Radius des Graphen: rad(G) = min{ex.¢¢. (u;)|u; € V'} [29].

9. Maximale effektive Exzentrizitat:

Die maximale effektive Exzentrizitat gibt den maximalen Wert der effektiven Exzentri-
zitét iiber alle n Knoten im Graphen wider und entspricht dem effektiven Durchmesser
eines Graphen: diam(G) = max{ex.ss. (u;)|u; € V} [29].

10. Prozentualer Anteil zentraler Knoten:

Ein Knoten u; ist ein zentraler Knoten im Graph, wenn seine Exzentrizitat gleich der
minimalen effektiven Exzentrizitdt des Graphen ist. Der prozentuale Anteil zentraler
Knoten eines Graphen wird durch das Verhéltnis der zentralen Knoten zur Gesamtzahl
der Knoten im Graphen gebildet.

11. Durchschnittliche Nahezentralitit:

Die Néhezentralitat eines Knotens w; ist durch den Kehrwert der durchschnittlichen
Pfadlénge zwischen u; und allen anderen Knoten im Graphen definiert. Die durch-
schnittliche Nihezentralitit Close(G) wird durch Mittelwertbildung tiber alle n Kno-
ten im Graphen ermittelt, wobei die Niahezentralitét wie folgt beschrieben werden kann:
close(u;) = z"—*l [29, 46].

uj €V ujtu; d(ug,u;)

12. Durchschnittliche Intermediationszentralitit:

Die Intermediationszentralitiat misst die Wichtigkeit eines Knotens in einem Graphen
anhand der kiirzesten Wege, auf denen dieser Knoten liegt. Die Anzahl der kiirzesten
Wege zwischen zwei Knoten u; und u; sei durch o;; = 0j; gegeben. Weiterhin sei
oij(ug) = oji(uy) als die Anzahl der kiirzesten Wege zwischen den Knoten u; und
uj definiert, auf denen der Knoten uy, als Zwischenknoten liegt. Die durchschnittliche
Intermediationszentralitit Betw(G) wird wiederum durch Mittelwertbildung tiber alle
n Knoten im Graphen ermittelt, wobei die Intermediationszentra(lit?t eines Knotens uy,

oij(ug

formal wie folgt beschrieben werden kann: betw(uy) = =5 [46].
Ak
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13. Anzahl der Zusammenhangskomponenten:

Diese Eigenschaft gibt die Anzahl der zusammenhdngenden Komponenten im Graph
(entspricht der Anzahl der Transformatorstationen bzw. den Stationsbereichen eines
Niederspannung (NS)-Netzes) an.

14. Durchschnittliche Knotenzahl der Zusammenhangskomponenten:

Es wird zunéchst fiir jede Zusammenhangskomponente im Graphen die Knotenanzahl
bestimmt und anschlieBend der Mittelwert tiber alle Zusammenhangskomponenten ge-
bildet.

15. Minimale Knotenzahl der Zusammenhangskomponenten:

Es wird zundchst fiir jede Zusammenhangskomponente im Graphen die Knotenanzahl
bestimmt und anschliefend das Minimum iiber alle Zusammenhangskomponenten er-
mittelt.

16. Durchschnittliche Kantenzahl der Zusammenhangskomponenten:

Es wird zunéchst fiir jede Zusammenhangskomponente im Graphen die Kantenanzahl
bestimmt und anschliefend der Mittelwert tiber alle Zusammenhangskomponenten be-
stimmt.

17. Minimale Kantenzahl der Zusammenhangskomponenten:

Es wird zunéachst fiir jede Zusammenhangskomponente im Graphen die Kantenanzahl
bestimmt und anschliefend das Minimum iiber alle Zusammenhangskomponenten er-
mittelt.

18. Spektraler Radius:

Der spektrale Radius eines Graphen ist definiert als betragsmafBig grofiter Eigenwert
der Adjazenzmatrix A des Graphen. Mit s betragsméfig verschiedenen Eigenwerten
[A1] > |Xo| > -+ > |Ag| der Adjazenzmatrix ist der spektrale Radius p(G) wie folgt
berechenbar: p(G) = |A1] [29, 43, 44].

19. Zweitgrofiter Eigenwert:

Entsprechend der Definition des spektralen Radius eines Graphen gibt dieses Merkmal
den betragsméBig zweitgroBten Eigenwert |[Ag| der Adjazenzmatrix A des Graphen
an [29, 43, 44].

20. Anzahl der verschiedenen Eigenwerte:
Dieses Merkmal gibt die Anzahl der verschiedenen Eigenwerte (ohne Beriicksichtigung
der Betragsfunktion) s < n der Adjazenzmatrix A des Graphen an [29, 43, 44].

21. Energie:
Die Energie eines Graphen ist definiert als quadratische Summe der Eigenwerte der

Adjazenzmatrix A des Graphen: E(G) = Zn: A2 [29, 43, 44).
i=1
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22. Prozentualer Anteil der Artikulationspunkte:

Ein Knoten w; in einem Graphen heifit Artikulationspunkt, wenn durch sein Entfernen
der Graph zerfallt, d. h. sich die Zahl der zusammenhangenden Komponenten erhoht.
Mit diesem Merkmal wird das Verhéltnis der Artikulationspunkte zur Gesamtzahl an
Knoten im Graphen gemessen [30].

3.2.2  Vergleich der graphspezifischen Merkmale zweier Musternetze

In Analogie zu Abschnitt 3.1.2 erfolgt nun eine Interpretation der fiir die beiden Mus-
ternetze aus Abbildung 1 erhobenen Merkmalwerte, um die Relevanz der identifizier-
ten graphspezifischen Merkmale zur Charakterisierung von NS-Netzen zu zeigen. Auf
Grund der grofien Zahl an graphspezifischen Merkmalen wird die Erlauterung auf einige
ausgewahlte Merkmale eingeschrankt.

MERKMAL NETZ I NETZ II
3 Durchschnittlicher Knotengrad 2 2,18
7 Durchschnittliche effektive Exzentrizitat 6,94 4,96
8 Minimale effektive Exzentrizitét 3 3
9 Maximale effektive Exzentrizitét 11 8
10 Prozentualer Anteil zentraler Knoten 0,15 0,18
12 Durchschnittliche Intermediationszentralitat 123,0 73,5
13 Anzahl der Zusammenhangskomponenten 2 2
22 Prozentualer Anteil der Artikulationspunkte 25,0 15,8

Tabelle 2: Graphspezifische Merkmale der beiden Musternetze.

Bereits in Abschnitt 3.1.2 wurde festgestellt, dass beide Netze jeweils zwei Stations-
bereiche und ungefihr die gleiche Anzahl an Hausanschliissen versorgen, sich aller-
dings stark in ihren Strukturen unterscheiden. Die Anzahl der Stationsbereiche wird
bei den graphspezifischen Merkmalen durch die Anzahl der Zusammenhangskompo-
nenten (Merkmal 13) erfasst, der fiir beide Musternetze entsprechend einen Wert von
zwei annimmt (Tabelle 2). Trotz gleicher Anzahl an Zusammenhangskomponenten un-
terscheiden sich die Musternetze in ihrer raumlichen Ausdehnung. Die von Netz I ver-
sorgte Fliche iibersteigt die von Netz II ungefdhr um den Faktor 2,5. Da die effektive
Exzentrizitdt Auskunft iiber die maximale Lange der kiirzesten Wege eine Knotens im
Netz gibt, spiegeln sich diese Unterschiede in der rdumlichen Ausdehnung der Netze
in den Werten der effektiven Exzentrizitit der Graphen wider (Merkmale 7, 8 und 9).
Stimmen die Werte fiir die minimale effektive Exzentrizitat, die dem effektiven Radi-
us des Graphen entspricht, noch iiberein, so iibersteigt der effektive Durchmesser von
Netz I | der durch die maximale effektive Exzentrizitat beschrieben wird, den Wert
von Netz II ungefdhr um das 1,4-fache. Auch die durchschnittlichen Werte der effekti-
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ven Exzentrizitdt stehen im gleichen Verhéltnis zueinander. Da die graphspezifischen
Merkmale anhand von ungewichteten Graphen erhoben wurden, tritt der Unterschied
in der rdumlichen Ausdehnung beider Netze allerdings nicht direkt im realen Verhélt-
nis (wie bei den netzspezifischen Merkmalen) auf. Die unterschiedliche Vermaschung
der Netze kann den Werten des durchschnittlichen Knotengrads (Merkmal 3) und der
Intermediationszentralitat (Merkmal 12) entnommen werden. Die relativ geringen Wer-
te des durchschnittlichen Knotengrads von 2,0 bzw. 2,18 beider Netze ist typisch fiir
landliche und vorstadtische NS-Netze. Beispielsweise liegen die Werte aller 300 unter-
suchten Netze zwischen 1,5 und 2,5. Die Intermediationszentralitat gilt als Maf} fir
die Wichtigkeit eines Knotens im Graphen. Je geringer der auftretende Wert, desto
héher ist die Vermaschung der Netze. Die fiir beide Musternetze auftretenden Werte
von 123,0 und 73,5 geben den unterschiedlichen Vermaschungsgrad der Netze deutli-
cher wider, als die Werte des durchschnittlichen Knotengrads. Der prozentuale Anteil
der Artikulationspunkte gibt Auskunft tiber die Kompaktheit eines Graphen. Da durch
das Entfernen eines Artikulationspunktes der Graph zerféllt, treten diese Knoten vor
allem in strahlenférmigen NS-Netzen auf. Dabei gilt offensichtlich, je hoher der Anteil
der Artikulationspunkte, desto ,strahlenféormiger® ist das Netz. Diese Interpretation
wird durch die in den beiden Musternetzen auftretenden Werte von 25,0% und 15,8%
gestlitzt. Analog zu Abschnitt 3.1.2 zeigt auch die Interpretation einiger graphspezifi-
scher Merkmale beider Musternetze, dass Netz II eine wesentlich robustere Struktur
zur Integration von DEA aufweist als Netz 1.

3.3 EINORDNUNG DER ERGEBNISSE

In diesem Kapitel wurden diskriminierende Merkmale identifiziert und in zwei unter-
schiedlichen Datensétzen, den netzspezifischen und den graphspezifischen Merkmalen,
gebiindelt. Damit wurde eine Grundlage geschaffen, um im weiteren Verlauf dieser
Arbeit NS-Netze zu charakterisieren. Die netzspezifischen Merkmale finden dabei zu-
nichst in Abschnitt 4.1 Verwendung, um die Strukturen von NS-Netzen menschlichen
Experten im Rahmen eines expertenbasierten Klassifikationsansatzes zu beschreiben.
Dartiber hinaus werden die Merkmale beider Datensitze in Abschnitt 6.3.3 als Featu-
res zur Implementierung von SVM-Klassifikatoren genutzt.

Eine Bewertung der Relevanz der Merkmale zur Bewertung von NS-Netzen wurde bis
zu dieser Stelle anhand von Interpretationen der Merkmalwerte zweier Musternetze
vorgenommen. Die Frage, welchen Merkmalen zur Klassifikation von NS-Netzen eine
hohe Bedeutung zukommt, wird in Abschnitt 6.3.2 nochmal aufgegriffen und unter
Berticksichtigung einer grofien Anzahl von NS-Netzen mit zwei Verfahren der Feature-
Selection untersucht.
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In technischen Anwendungen ist die Erhebung von Daten zur Charakterisierung der zu
untersuchenden Objekte haufig mit wesentlich weniger Aufwand verbunden, als die Ein-
ordnung dieser Objekte in vordefinierte Klassen. Dies ist beispielsweise der Fall, wenn
die Datenerhebung automatisiert erfolgt, fiir die Klassifikation allerdings menschliche
Experten erforderlich sind. Die Bearbeitung einer Klassifikationsaufgabe erfordert in
der Vielzahl der Anwendungen nicht unerhebliche Ressourcen an Zeit und finanziellen
Mitteln. Dies gilt prinzipiell auch fir die Klassifikation von NS-Netzen. Vor diesem
Hintergrund werden in diesem Kapitel zwei Ansitze zur Klassifikation von NS-Netzen
hinsichtlich ihres Aufnahmevermogens fir DEA erarbeitet. Abschnitt 4.1 beschreibt
einen expertenbasierten Ansatz zur Erhebung von ordinalen Klassen mit Hilfe mensch-
licher Experten. Ergénzend dazu wird in Abschnitt 4.2 ein weiterer Ansatz zur Klassi-
fikation von NS-Netzen anhand von stochastischen Simulationen vorgestellt. Beide An-
sitze werden fir die bereits in den Abschnitten 3.1.2 und 3.2.2 genutzten Musternetze
veranschaulicht. Die Erarbeitung von zwei verschiedenen Klassifikationsansitzen liegt
darin begriindet, dass eine ,wahre“ Bewertung der Aufnahmekapazitit von NS-Netzen
im Sinne einer , ground truth® nur durch einen tatsichlichen, realen DEA-Ausbau er-
folgen kann, was zu Testzwecken offensichtlich nicht méglich ist. Zum Abschluss des
Kapitels werden in Abschnitt 4.3 die Ergebnisse beider Klassfikationsansétze empirisch
miteinander verglichen. Dabei wird anhand eines einseitigen Hypothesentests statis-
tisch nachgewiesen, dass sich die empirischen Ergebnisse beider Ansitze zum einen
nicht grundlegend widersprechen und dariiber hinaus sogar eine signifikante Uberein-
stimmung zwischen diesen vorliegt.

4.1 EXPERTENBASIERTE ORDINALE KLASSIFIKATION

Im Folgenden wird ein Klassifikationsansatz zur Bewertung von NS-Netzen mit ordi-
nalen Klassen durch menschliche Experten vorgestellt. Die Beschreibung erfolgt dabei
zunéchst an vielen Stellen sehr generisch und abstrakt. Dies erméglicht durch Anpas-
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sung des Klassifikationsansatzes (z. B. Auswahl entsprechender Merkmale) auch dessen
Einsatz zur Bewertung anderer netzwerkbasierter Infrastrukturen (z. B. Straennetze).
Die Anwendung des Klassifikationsansatzes wird im Anschluss an NS-Netzen illustriert.
Die Bereitstellung von Informationen fiir die Experten wiahrend der Klassifikation er-
folgt auf Basis eines festen Klassifikationsschemas. Dessen konkrete Ausgestaltung und
die Durchfiihrung der Klassifikationsaufgabe erfolgt anhand eines der Aufgabenstellung
angepassten Fragebogens. In dem Fragebogen ist zusatzlich die Erhebung weiterer In-
formationen von den Experten vorgesehen, die ex post eine Analyse der Qualitit der
Expertenaussagen erméglichen.

Zunéchst wird in Abschnitt 4.1.1 einfithrend eine Ubersicht zur Erhebung und Verarbei-
tung von Expertenwissen in technischen Anwendungen dargestellt. Weiterhin werden
subjektive Einfliisse auf die Klassifikationseinschédtzungen von Experten diskutiert. An-
schlieflend wird in Abschnitt 4.1.2 das tibergeordnete Klassifikationsschema beschrie-
ben. Das Design des Fragebogens wird in Abschnitt 4.1.3 erlautert. Daraufhin zeigt
Abschnitt 4.1.4 Ansédtze und Methoden zur Ex-post-Bewertung der Messqualitat auf.
Eine experimentelle Anwendung und Evaluation des expertenbasierten Klassifikations-
ansatzes anhand von NS-Netzen wird in Abschnitt 4.1.5 durchgefiihrt.

4.1.1  Vorbemerkungen

Die Erhebung und Verarbeitung von Expertenwissen ist in technischen Anwendungen
ein weitverbreiteter Ansatz. Es wurde bereits viel Forschungsaufwand betrieben, um die-
sen Ansatz bestmoglich umzusetzen. Grundsatzlich sind viele Losungsansétze denkbar.
Dabei erfordert die Erhebung und Bewertung eines menschlichen Urteils oftmals auch
ein hohes Maf an Interdisziplinaritat. Haufig finden daher Methoden verschiedener Dis-
ziplinen Anwendung, wie z. B. der Psychologie. In [47] wird z. B. die Conjoint-Analyse
in einem Erhebungsinterface eingesetzt, mit dem Expertenmeinungen gesammelt und in
Modellparameter tiberfithrt werden kénnen. Zur Erhebung von Expertenwissen ist aber
zunéchst der Einsatz eines problemspezifischen Fragebogens naheliegend. Bei der Kon-
zeption des Fragebogens werden verschiedene Fragetypen wie z. B. erfahrungsbasierte,
verhaltensorientierte und quantitative Fragen eingesetzt [48]. Keeney und Winterfeld
beschreiben die Erstellung des Fragebogens als ein kooperatives Schachspiel mit den
Experten, das eine hohe Bedeutung hinsichtlich der Wissensextraktion einnimmt und
bei gutem Ergebnis zur Erleichterung der Eingew6hnung der Experten an die Befragung
beitragt [49]. Die Gestaltung der Struktur des Fragebogens hat dabei einen wichtigen
Einfluss auf die Qualitdt der Wissenserhebung. Moser vertritt den Standpunkt, das
Layout auf dem Trichterprinzip aufzubauen, wobei die allgemeinen und tibergreifenden
Fragen bzw. Aufgaben zu Beginn des Fragebogens gestellt werden sollten. Die konkre-
ten und detaillierten Fragen bzw. Aufgaben folgen danach [48]. Eine Schwierigkeit liegt
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dabei darin, den Fragebogen zum einen optimal an die Problemstellung anzupassen
und dabei zum anderen die Einschatzungen der Experten vergleichbar zu halten [50].

Im Allgemeinen konnen Expertenurteile entweder quantitativ oder qualitativ erhoben
werden. Zur Erhebung numerischer Werte konnen z. B. Skalen verwendet werden [51].
Allerdings werden hier auch innovativere Ansétze verfolgt. In [52] wird z. B. eine Metho-
dik zum expertengefiihrten Clustering von Daten vorgestellt, die Experteninteraktionen
withrend des Klassifikationsprozesses iiber ein visuelles Interface ermdéglicht. Oftmals
fithlen sich Experten jedoch hinsichtlich der Abgabe eines quantitativen Urteils unbe-
haglich, weil sie befiirchten, dass die Angabe eines konkreten Wertes den (falschen)
Eindruck erwecken konne, sie seien sich mit dieser Einschétzung sicherer, als sie es
wirklich sind. Auch bei hohem Anwendungsbezug ist es fiir Experten oftmals schwierig,
hochdimensionale und komplexe Aufgabenstellungen zu bearbeiten [53]. Im Gegensatz
dazu kann der reine Gebrauch von Sprache im Sinne einer qualitativen Einschiatzung
unprézise und missverstandlich ausfallen [49]. Vor diesem Hintergrund stellt eine Ex-
perteneinschiatzung auf Basis vordefinierter ordinaler Klassen einen begriindeten Kom-
promiss zwischen der Erhebung von rein quantitativem und ausschliefilich qualitativem
Expertenwissen dar. Um eine Auskunft zur Unsicherheit einer Expertenaussage zu er-
halten, kann z. B. fiir jedes Objekt eine zusétzliche Einschitzung der Schwierigkeit
von den Experten erhoben werden. Die Entscheidung eines Experten fiir eine ordinale
Klasse wird aber auch durch subjektive Einfliisse beeinflusst:

1. Experten haben unterschiedliche Erfahrungslevel,
2. ihre Tagesform kann sich unterscheiden,
3. sie besitzen verschiedene Auffassungen von ,Strenge“ und

4. Experten haben eine individuelle Neigung, keine extremen Beurteilungen vorzu-
nehmen.

Auf einer abstrakten Ebene, konnen die Erfahrungslevel und Tagesformen von Exper-
ten als Wahrscheinlichkeit interpretiert werden, dass ihnen bei ihrer Einschéitzung ein
Fehler unterlauft. Vor diesem Hintergrund beeinflussen die Erfahrung und die Tages-
form eines Experten folglich die Zuverlédssigkeit seiner Aussagen. So kann z. B. der
Anteil an Aufgaben in einem Fragebogen, der fir einen Experten mit sehr grofflem
Erfahrungsschatz als leicht eingestuft wird, im Vergleich zu einem anderen Experten
mit einer vergleichsweise geringen Erfahrung wesentlich héher ausfallen. Ebenso kann
dieses Verhiltnis fiir einen einzelnen Experten auf Grund verschiedener Tagesformen
variieren. Die Strenge mit der ein Experte seine Beurteilung durchfiihrt, bildet einen
zusétzlichen subjektiven Einfluss auf die Urteilsfindung. Sie &uflert sich modellhaft dar-
in, dass ein Experte mit gewisser Wahrscheinlichkeit eine zur wahren Klasse niedrigere
(oder hohere) Klassifikationeinschatzung vornimmt. Die individuelle Neigung eines Ex-
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perten, keine extremen Urteile abzugeben, &uflert sich in einer Tendenz, ein Objekt
dessen wahre Klasse sich nahe einer Randklasse befindet (z. B. der niedrigsten oder
hochsten Klasse der Klassenordnung) eher in eine der mittleren Klassen einzuordnen.
Diese Neigung (die bei einem erfahrenen Experten weniger ausgeprégt sein diirfte) fithrt
also dazu, dass die wiahrend der Beurteilung vom Experten verwendete Bandbreite der
Klassen gering ist.

Zusammengefasst ist aus den genannten Griinden die Entscheidung eines Experten fiir
eine ordinale Klasse mehr oder weniger unsicherheitsbehaftet. Daher sollte eine finale
Klassifikationsentscheidung in einer Anwendung nicht anhand eines einzelnen Exper-
tenurteils getroffen werden. Die Urteile mehrerer Experten konnen dabei nicht iiberein-
stimmen. Die Kombination von mehreren unsicherheitsbehafteten Expertenaussagen
zu einer Gesamtaussage unter Anwendung von geeigneten Kombinationsregeln wird in
Kapitel 5 adressiert.

4.1.2  Klassifikationsschema

Um eine fundierte Klassifikationseinschétzung von Experten zu erhalten, muss ein An-
satz zwei grundlegende Funktionen erfiillen. Zum einen miissen den Experten charak-
teristische Informationen zu den betrachteten Objekten zur Verfiigung gestellt werden
und zum anderen ist eine prazise Instruktion der Experten zur Durchfiihrung der Be-
fragung notwendig. Im Allgemeinen kénnen diese beiden Funktionen anhand eines pro-
blemangepassten, in Eigenstédndigkeit zu bearbeitenden Fragebogens oder durch einen
instruierten Interviewer eingenommen werden [48]. Um den Einfluss Dritter auf die
Klassifikationsentscheidung eines Experten auf ein Mindestmafl zu reduzieren und um
den oftmals bei Expertenbefragungen entstehenden zeitlichen und finanziellen Aufwand
in einem tberschaubaren Rahmen zu halten, wird die Wissenserhebung hier anhand
eines eigenstandig zu bearbeitenden Fragebogens vorgenommen. Dies bringt insbeson-
dere Vorteile mit sich, wenn Urteile von einer Vielzahl an Experten zu erheben sind, die
rdumlich weit voneinander getrennt sind. Allerdings resultieren aus der Anforderung,
dass Experten die Beantwortung der Fragen in Eigenstdandigkeit durchfithren kénnen,
wiederum Herausforderungen bei der Informationsbereitstellung und Instruktion der
Experten, in der nunmehr nur in geringem MaBe Mehrdeutigkeiten und Interpretati-
onsspielrdume zugelassen werden kénnen. Aus diesem Grund wird hier ein Klassifikati-
onsschema eingefiihrt, das den Prozess der Klassifikation sowie die Bereitstellung von
Informationen darstellt und als Grundlage fiir das Design des Fragebogens dient.

Zusammenfassend besteht die Aufgabe eines Experten wahrend der Klassifikation dar-
in, eine Beziehung zwischen zur Verfiigung gestellten Informationen und vordefinierten
ordinalen Klassen herzustellen. Das vom Experten intern zur Klassifikationsentschei-
dung durchgefithrte Kalkiil bleibt dabei im Verborgenen und kann abstrakt mit der
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Messung einer latenten Variable verglichen werden [54]. In Analogie zur Messung einer
physikalischen GroBe, ist es daher wichtig, die Qualitit dieser abstrakten Form der
Messung zu bewerten. Als Konsequenz daraus miissen die den Experten zur Klassifi-
kation bereitgestellten Informationen und Instruktionen neben der bereits erwahnten
Eindeutigkeit zusétzlich daran orientiert sein, die Qualitdt der Expertenaussagen ex
post bewerten zu kénnen, ohne dabei den Freiheitsgrad der Experten bei ihrer Klassi-
fikationsentscheidung zu stark einzuschranken.

Das als Basis zur Erhebung der Expertenaussagen dienende Klassifikationsschema ist
in Abbildung 2 dargestellt. Die Grundlage fir die Klassifikationsentscheidungen im
Rahmen des Klassifikationsprozesses bildet die Bereitstellung von Basis- und Zusatz-
informationen tiber die zu untersuchenden Objekte. Die Basisinformationen bestehen
dabei aus jeweils einem Datenpunkt pro untersuchtem Objekt, in dem die Auspragun-
gen netzspezifischer Merkmale (z. B. Anzahl der Knoten in einem elektrischen Netz
oder einem Strafiennetz, siche z. B. Abschnitt 3.1) enthalten sind. Auf Grund der Tat-
sache, dass eine adaquate Charakterisierung von Objekten in vielen Anwendungen nur
anhand einer groflen Menge von Merkmalen moglich ist, kann die Bereitstellung von
Basisinformationen in einem komplexen Merkmalraum enden, der es Experten stark
erschwert die Klassifikationsaufgabe konsistent zu 16sen. Daher wird im Klassifikations-
schema die Basisinformation anhand weniger relevanter Merkmale vorgenommen und
zusétzlich durch eine Visualisierung des zu untersuchenden Objektes gestiitzt (z. B. ein
Plan eines elektrischen Netzes oder eine Strafienkarte).
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Bis zu diesem Punkt ist die Bereitstellung der Informationen naheliegend. Es wird aller-
dings hier der Ansatz verfolgt, eine Erhohung der Reliabilitdt und Konsistenz der Exper-
tenaussagen durch Bereitstellen von Zusatzinformationen herbeizufiihren. Die Nutzung
dieser Zusatzinformationen sollte den Experten allerdings ausdriicklich freigestellt blei-
ben, da die Intention der Zusatzinformationen nicht darin liegt, den Freiheitsgrad der
Experten einzuschranken. Die erste Zusatzinformation besteht in der Zuordnung von
je einem prototypischen Objekt zu jeder Klasse. Die Prototypen sollten aus der zu
untersuchenden Menge an Objekten ausgewdhlt werden und den Experten analog zur
Basisinformation in Form eines Datenpunktes im Raum, der durch die gewéahlten Merk-
male aufgespannt wird, und dessen Visualisierung zu Beginn der Befragung zugénglich
gemacht werden. Jeder Experte erhélt damit die Moglichkeit seine Klassifikationsent-
scheidungen anhand eines Vergleichs mit den Prototypen zu stiitzen.

Um den Experten weitere Zusatzinformationen zu geben, wird der in einer Anwendung
des Klassifikationsansatzes auftretende Wertebereich jedes Merkmals in Intervalle un-
terteilt, deren Anzahl der Klassenanzahl enstpricht. Jedes dieser Intervalle reprasentiert
dann eine der vordefinierten Klassen. Fiir jeden Wert eines Merkmals ldsst sich unter
Beriicksichtigung dieser Intervalle eine Klasse auswahlen. Daraus resultiert formal fiir
jedes Merkmal eine Indikatorfunktion, die einem Merkmalwert eine Klasse zuordnet.
Die daraus entstehende Information kann als Klassifikationsempfehlung interpretiert
werden, falls die Entscheidung nur in Abhéngigkeit des zu Grunde liegenden Merkmals
zu treffen wére. Wird der Klassifikationsansatz fiir eine Klassifikationsaufgabe erstmalig
angewendet, stehen keine Klasseninformationen bereit, anhand derer geschlussfolgert
werden kann, dass die Klassen durch die gewdhlten Intervalle bestmoglich reprisen-
tiert werden. In diesem Fall ist die Wahl der jeweiligen Intervallgrenzen folglich er-
schwert. Um bei fehlenden Klasseninformationen trotzdem eine reprasentative Wahl
der Intervallgrenzen treffen zu konnen, ist eine Erhebung weiterer Hinweise im Vorfeld
der Klassifikation sinnvoll. Hier bietet sich z. B. eine Vorabstimmung zur Wahl der
Intervallgrenzen mit den an der Befragung beteiligten Experten und eine anschlieBende
nochmalige Plausibilisierung der gewahlten Werte durch die Experten an. Eine Metho-
dik zur Durchfithrung dieser Vorabstimmung stellt z. B. die Delphi-Methode bereit [55].
In manchen Féllen kénnen auch Informationen aus Ergebnissen anderer Klassifikations-
ansitze (z. B. simulationsbasierte Klassifikation) zur Wahl der Intervallgrenzen genutzt
werden. Formal kénnen die Indikatorfunktion wie folgt beschrieben werden:

fi:Mi—>{1,...,C}, i=1,..., Ny, (1)
mit
fi: i-te Indikatorfunktion,
M;: i-tes Merkmal,
Ny Anzahl der Merkmale,

C: Anzahl der ordinalen Klassen.
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Die Festlegung der Berechnungsvorschriften der Indikatorfunktionen sollte jeweils an-
wendungsspezifisch beim Fragebogendesign getroffen werden.

Nun wird eine Méglichkeit erarbeitet, den Experten individuelle Zusatzinformationen
zur Klassifikation zur Verfiigung zu stellen. Als Grundlage dazu wird von den Exper-
ten zu Beginn der Befragung ihre personliche Préferenz hinsichtlich der Relevanz jedes
Merkmals in ihrem internen Klassifikationskalkiil abgefragt. Das Ziel liegt darin, eine
Abschatzung des Merkmaleinflusses auf die Klassifikationseinschitzungen in Form einer
Rangfolge zu erlangen. Zusatzlich zur Angabe der individuellen Rangfolge soll durch
die Experten aulerdem eine Gewichtung der Merkmale erfolgen. Durch die Gewichtung
besteht die Moglichkeit, Merkmalen mit unterschiedlichem Rang eine gleiche Relevanz
zuzuordnen. Auf dieser Grundlage kann den Experten wéihrend der Befragung fiir je-
des zu klassifizierende Objekt ein personlicher Klassifikationsindikator zur Verfigung
gestellt werden. In dem Klassifikationsindikator soll zum einen die allgemeine Zusatz-
information und zum anderen die personlichen Praferenzen des Experten beziiglich des
Merkmaleinflusses beriicksichtigt werden. Formal wird der Indikator daher auf Basis
der Indikatorfunktionen und der gewdhlten Merkmalgewichtungen wie folgt gebildet:

cij = wir- fr+wja- fot oo Fwiny, -y, (2)
mit
ciy: Klassifikationsindikator des Experten j,
fi i-te Indikatorfunktion,
wji: Gewichtung des i-ten Merkmals durch Experte 7,
Ny Anzahl der Merkmale.

Die Bereitstellung des Klassifikationsindikators wird durch die Untersuchungsergeb-
nisse von Mullin getragen. Ein Ansatz zur Erhebung von Expertenwissen sollte sich
nach Mullin nédmlich auch auf die Identifikation von Schliisselmerkmalen durch die
Experten zur anschliefenden Verwendung in einfachen algebraischen Modellen konzen-
trieren [56]. Die Begriindung erfolgt durch Mullin anhand von einigen weiteren Unter-
suchungen [57, 58], die belegen, dass dieser Ansatz zu guten Resultaten fithrt, auch
wenn die Modellierung von der durch die Experten intern vorgenommenen Integration
der Informationen abweichen kann.

Das Ausmaf, in dem einem Experten allgemeine und individuelle Zusatzinformationen
zur Verfliigung gestellt werden, sollte von der Schwierigkeit der Klassifikationsaufgabe
und der Erfahrung des Experten hinsichtlich der Bearbeitung dieser Aufgabe abhéngig
gemacht werden. Dies bedeutet insbesondere, dass einem Experten nicht fiir jedes zu
klassifizierende Objekt Zusatzinformationen bereitgestellt werden miissen. Vor diesem
Hintergrund sind Zusatzinformationen zum einen gut geeignet, um einen unerfahrenen
Experten durch intensive Bereitstellung zu Beginn der Befragung an eine Klassifikati-
onsaufgabe heranzufithren, zum anderen kann aber auch ein gelegentliches Offenlegen
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einen erfahrenen Experten im Laufe der Befragung in seinen Entscheidungen leiten.
Dariiber hinaus konnte sogar ganz auf die Bereitstellung von Zusatzinformationen ver-
zichtet werden, wenn eine Klassifikation durch einen Experten regelmaflig durchgefithrt
wird.

Um eine Indikation zur Unsicherheit der Expertenaussagen zu erhalten, ist im Klassi-
fikationsschema weiterhin fiir jedes Objekt eine Experteneinschatzung zur Schwierig-
keit der Klassifikationsaufgabe vorgesehen. In Analogie zur Klassifikationseinschatzung
wird die Beurteilung des Schwierigkeitsgrades auf einer ordinalen Skala (z. B. ,einfach®,
ymittel und ,schwer®) erhoben. Zur Beurteilung der Messqualitit wird eine gedoppel-
te Erhebung der Expertenurteile fiir eine bestimmte Anzahl von Objekten vorgesehen.
Die Entscheidung fiir wie viele Objekte gedoppelte Expertenurteile zu erheben sind, ist
anwendungsspezifisch und folglich wihrend der Konzeption des Fragebogens zu treffen.

4.1.3 Konzeption des Fragebogens

Anhand des iibergeordneten Klassifikationsschemas wird nun die Konzeption des Fra-
gebogens vorgenommen. Bei der ordinalen Klassifikation von Objekten handelt es sich
allgemein um eine erfahrungsbasierte und quantitative Aufgabenstellung. Dies bedeutet,
dass zur adidquaten Erfiillung der Aufgaben zum einen gewisse anwendungsspezifische
Erfahrungen der Experten vorausgesetzt werden und die Aufgabenstellung zum anderen
zur Erhebung quantitativer Daten in Form von ordinalen Klassifikationseinschétzungen
angelegt ist. Vor diesem Hintergrund sind im Wesentlichen folgende Arbeitsschritte im
Fragebogen zu berticksichtigen:

o Zuordnung eines Rangs r; zu jedem Merkmal M;,
o Festlegung der Gewichtung w; der Merkmale,

o Treffen der Klassifikationsentscheidungen und

o Angabe der Schwierigkeitseinschéitzungen.

Die Erstellung der Merkmalrangfolge mit Gewichtung ist zu Beginn des Fragebogens
vorzusehen, da diese wahrend der Befragung zur Bereitstellung von Zusatzinformatio-
nen (z. B. Klassifikationsindikatoren) genutzt wird. Es handelt sich um eine iberge-
ordnete Aufgabe, die auch nach Moser [48] an den Anfang des Fragebogens zu stellen
ist. Im Gegensatz dazu sind die einzelnen Klassifikationsentscheidungen und Schwierig-
keitseinschiatzungen objektbezogen. Sie haben damit im Fragebogen der Angabe einer
Merkmalrangfolge nachzufolgen [48]. Damit ist die grundlegende Struktur des Fragebo-
gens festgelegt und konform zu den Grundsétzen aus [48].
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]\/fi/c 1 2 ce C
1 11 l12 12 lis | oo oo | lic lic+1
2 l21 l22 lao ez | oo | le 2ot
Ny INyt Iny2 [ INy2 INgs | oo oo [ Iy INyo+a

Tabelle 3: Berechnungsvorschriften der Indikatorfunktionen in tabellarischer Form.

Die Herausforderung in der Konzeption besteht nun vielmehr darin, die Informatio-
nen fiir die Experten iibersichtlich im Fragebogen anzuordnen!. Dies ist insbesondere
zur Einhaltung einer hinreichend hohen Messqualitit wéihrend der Befragung essenti-
ell. Um die Experten vor der Befragung tiber die Berechnungsvorschriften der Indika-
torfunktionen zu informieren, werden diese wie in Tabelle 3 anhand der Grenzen ;.
(i=1,...,Ny,c=1,...,C) gezeigt, vor der Erhebung der Merkmalrangfolge und
-gewichtung auf dem Fragebogen angeordnet.

NR. NAME DES MERKMALS RANG r(M;)

Merkmal My
Merkmal Mo

i Merkmal M;

N Merkmal Fy,,

Tabelle 4: Tabelle zur Angabe der Merkmalrangfolge.

r(M;) NAME DES MERKMALS GEWICHT w; DES MERKMALS

1 Merkmal mit Rang 1
Merkmal mit Rang 2

i Merkmal mit Rang 1

Ny Merkmal mit Rang N pp

Tabelle 5: Gewichtungstabelle mit entsprechend der Rangfolge angeordneten Merkmalen.

Die Erhebung der Merkmalrelevanz erfolgt anschliefend in einer weiteren Tabelle (Ta-
belle 4). Um den Experten die Einschétzung der Gewichtung zu erleichtern, werden die

1 Einige Expertenaussagen werden im weiteren Verlauf der Befragung genutzt und sind daher direkt im
Anschluss an die Experteneinschétzung weiterzuverarbeiten (z. B. Berechnung der Klassifikationsin-
dikatoren anhand der Einschétzungen zur Merkmalrelevanz). Die Durchfithrung der Befragung sollte

daher computergestiitzt vorgenommen werden.
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Merkmale entsprechend der Rangfolge in einer weiteren Tabelle neu angeordnet. Zur
Gewichtung wird ein aggregiertes Gewicht W vorgegeben, das durch die Experten auf
die Merkmale M; zu verteilen ist (Tabelle 5).

OBJEKT ]Wl,T(A/fl) ]WN,T‘(]WN) Cij
1 Mi(1) AOM(D) [ [ My (1) fn(My (1)) | iz (1)
2 Mi(2) f(Mi(2) | .o | Ma(2) My (2)) | eig(2)

0" Mi(n) A(Mi(n)) | oo | My(n) fn (M (n)) | eis(n)

Tabelle 6: Tabellarische Anordnung der Informationen im Fragebogen.

Auf die Bewertung der Merkmale folgen — wie oben erwéhnt — die objektspezifischen
Klassifikationsaufgaben. Um den Experten bei jeder Entscheidung eine Berticksichti-
gung aller Informationen zu ermoglichen, werden die gewéhlte Merkmalrangfolge, die
Werte der Indikatorfunktionen sowie die Klassifikationsindikatoren zusétzlich zu den
Datenpunkten der Objekte auf dem Fragebogen dargestellt. Die Visualisierung der
Objekte sowie die Bereitstellung der Prototypen erfolgt separat, um den Experten
Vergleiche zwischen verschiedenen Objekten zu erleichtern. Eine Moglichkeit zur tiber-
sichtlichen Anordnung aller Informationen im Fragebogen ist in Tabelle 6 gezeigt. Die
Werte der Indikatorfunktionen werden dort direkt neben dem jeweiligen Wert des Merk-
mals angeordnet. Zusétzlich wird der Klassifikationsindikator neben den Datenpunk-
ten des Objektes angezeigt. Die Ergebnisse der einzelnen Indikatorfunktionen kénnen
z. B. vereinfachend durch C' verschiedene Symbole (z. B. Pfeile) oder Einfarbungen
der Merkmalswerte visualisiert werden. Diese Art der Darstellung reduziert die Anzahl
numerischer Werte im Fragebogen. Die Haufigkeit und RegelméBigkeit, mit der Zusatz-
informationen im Laufe des Fragebogens bereitgestellt werden, ist an dieser Stelle in
Abhéngigkeit der Expertenerfahrungen beztiglich der Klassifikationsaufgabe festzule-
gen.

OBJEKT/KLASSE 1 2 ... C

1
2

n

Tabelle 7: Tabelle zur Dokumentation der Klassifikationsergebnisse.

Zur Dokumentation der Klassifikationsentscheidungen und der Schwierigkeitseinschét-
zungen der Experten wird neben Tabelle 6 jeweils eine ordinale Skala vorgegeben. Bei
dieser Anordnung kénnen die Expertenaussagen in Form von Kreuzen in den betreffen-
den Feldern der Skalen festgehalten werden (Tabellen 7 und 8).
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OBJEKT/SCHWIERIGKEIT 1 2 ... D

1
2

n

Tabelle 8: Tabelle zur Dokumentation der Schwierigkeitseinschitzungen.

4.1.4  Bewertung der Messqualitdt

Der Beurteilung der Messqualitat kommt bei der Durchfiihrung einer Expertenbefra-
gung eine besondere Rolle zu. Wie bereits zu Beginn dieses Kapitels am Beispiel von
NS-Netzen erwahnt wurde, steht hdufig keine Vergleichsgrofie im Sinne einer , ground
truth® zur Verfigung. Weiterhin wurde angefiihrt, dass eine Klassifikationseinschét-
zung eines Experten abstrakt als Messung einer latenten Variable interpretiert werden
kann. Verhaltenswissenschaftler werden in ihrer Disziplin haufig mit dieser abstrakten
Form des Messens konfrontiert. Aus diesem Grund wurde der Begriff des Messens von
Stevens wie folgt erweitert: ,Messen ist die Zuweisung von Zahlen zu Objekten oder Er-
eignissen anhand von Regeln“ [59]. Analog zur Messung einer physikalischen Grofie hat
eine Messung den Qualitatskriterien Objektivitét, Reliabilitdt und Validitat zu genti-
gen [54]. In diesem Zusammenhang werden den genannten Qualitétskriterien folgende
Bedeutungen zugeordnet [54]:

OBJEKTIVITAT: Jede Messung ist so weit wie moglich unabhéngig von moglichen
Einfliissen durch einen Interviewer. Dies bedeutet insbesondere, dass zwei unter-
schiedliche Interviewer auch zu gleichen Messergebnissen kommen sollten.

RELIABILITAT: Jede Messung ist zu einem spéteren Zeitpunkt unter sonst gleichen
Messbedingungen reproduzierbar. Zur Einhaltung der Reliabilitét ist die Objekti-
vitdt der Messung Voraussetzung, d. h. ein notwendiges aber nicht hinreichendes
Kriterium.

VALIDITAT: Die Validitiat entspricht dem Grad zu dem eine Messung die zu messende
Eigenschaft eines Objektes reflektiert.

Bezieht man diese Qualitétskriterien auf den Klassifikationsansatz, so wird die Einhal-
tung der Objektivitdt durch die Entwicklung und Anwendung eines problemspezifischen
Fragebogens gewéhrleistet, der durch die Experten ohne Anwesenheit eines Interviewers
bearbeitet werden kann. Die Wahrscheinlichkeit einer Beeinflussung der Klassifikations-
entscheidungen durch einen Interviewer ist somit nicht vorhanden.

3
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Die Reliabilitét der Klassifikationsergebnisse wird auf Basis der erhobenen Expertenaus-
sagen ex post analysiert. Dazu wird die Intraraterkonkordanz jedes einzelnen Experten
bewertet. Die Intraraterkonkordanz wird in der Statistik zur Messung der Uberein-
stimmung von wiederholten kategorischen oder ordinalen Beurteilungen durch einen
Experten genutzt. In diesem Zusammenhang kann auf dhnliche Weise auch die Uber-
einstimmung zwischen den Beurteilungen verschiedener Experten untersucht werden,
welche als Interraterkonkordanz bezeichnet wird.

Insbesondere die Beurteilung der Validitét der Messergebnisse gestaltet sich schwierig,
da haufig keine ,wahre* Vergleichsgrofie im Sinne einer , ground truth® verfiighar ist.
Um dennoch eine Indikation zur Validitat der Messergebnisse zu erhalten, kann die
Interraterkonkordanz zwischen einzelnen Experten analysiert werden. Dieser Ansatz
basiert auf der Annahme, dass sich die Validitdt einer Messung mit zunehmender An-
zahl von Experten erhoht, deren Urteile dann zur Verifikation untereinander genutzt
werden konnen. Zusétzlich ist es sinnvoll, zur Beurteilung der Validitat, falls moglich,
die Interraterkonkordanz zwischen den Expertenaussagen und den Ergebnissen einer
weiteren unabhéngigen Bewertung vorzunehmen (z. B. Simulationsergebnisse).

Urteil 1
1 2 3

1/ 1 075 05 025 0
Usteil2 21075 1 075 05 025
3105 075 1 075 05
41025 05 075 1 075
500 025 05 075 1

4 5

Tabelle 9: Beispiel fiir eine symmetrische lineare Gewichtung.

Eine Standardmethode zur statistischen Beurteilung der Intra- und Interraterkonkor-
danz von ordinalen Urteilen [60] und somit zur Bewertung der Reliabilitat und Validitét
der Klassifikationseinschatzungen im Sinne der hier getroffenen Annahmen, ist Cohen’s
gewichtetes Kappa k. Die ry-Statistik erlaubt die Nutzung von Gewichten, um den
Abstand zwischen verschiedenen Klassen zu berticksichtigen, auf denen eine Ordnung
definiert ist. Auf diese Weise kann das Ausmafl der Unstimmigkeit zwischen den einzel-
nen erhobenen Urteilen in der Bestimmung der Konkordanz berticksichtigt werden [61].
Um Ky zu berechnen, werden die n Klassifikationsergebnisse fiir die C' definierten or-
dinalen Klassen in einer C' x C-Konfusionsmatrix gegeniibergestellt. Ein Eintrag o,
(r=1,...,Cund s = 1,...,C) reprisentiert dann die absolute Anzahl der Objekte,
fitr die das erste Urteil zur Klasse s und das zweite Urteil zu Klasse r gefiithrt hat. Damit
beinhaltet die Diagonale der Konfusionsmatrix die absolute Anzahl der Objekte, fir die
beide Urteile exakt tibereinstimmen. In einem weiteren Schritt wird fiir jede Zelle rs
der Konfusionsmatrix ein Gewicht wys (w;s € [0,1]) festgelegt, das den Grad der Uber-
einstimmung zwischen den Urteilen entsprechend des Abstandes der Klassen widergibt.
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In dieser Arbeit wird eine symmetrische lineare Gewichtung verwendet, welche neben
der Anwendung von symmetrischen quadratischen Gewichten die im Zusammenhang
mit K, am hiaufigsten genutzte Art der Gewichtung darstellt [62]. Ein Beispiel fiir die
lineare symmetrische Gewichtung zeigt Tabelle 9 fiir den Fall C' = 5.

Im néchsten Schritt kann zur Berechnung von k,, die gewichtete relative Héufigkeit Agy
unter Verwendung von Gleichung (3) bestimmt werden, die ein Indikator fir die ins-
gesamt beobachtete Ubereinstimmung verkoérpert. Der korrespondierende Indikator A,
fiir die relative Haufigkeit der Ubereinstimmung, die unter Unabhéangigkeit der Urteile
zu erwarten ist, kann mit Gleichung (4) berechnet werden [54]:

Ma
Ma

AO = Wrs * Ors/n-, (3)
r=1s=1
c C
A = Z Z Wrs * €rs/ Ny (4)
r=1s=1
mit
€rs = Op. - 05/M,

C
Op, = 207'57
s=1

C
0s = Zors-
r=1

Wenn Ap und A, bekannt sind, ergibt sich r,, zu:

Ay — A
- A

Ky =

()

Intuitiv kann das gewichtete Kappa aus Gleichung (5) als zufallsbereinigter Uberein-
stimmungsindex interpretiert werden, da im Zahler die Differenz zwischen der beobach-
teten Haufigkeit der Ubereinstimmung Ag und der Ubereinstimmung A, die per Zufall
zu erwarten ist, gebildet wird [54]. Aus Gleichung (5) lisst sich weiterhin ableiten, dass
kw bei perfekter Ubereinstimmung einen Wert von eins annimmt. Wenn k., sich zu
null ergibt, wurde eine Ubereinstimmung vom Ausmaf der per Zufall zu erwartenden
Ubereinstimmung beobachtet. Ein negativer Wert indiziert demnach also eine Konkor-
danz, die kleiner als eine zufillig zustande gekommene ist [63]. Letztendlich ist in einer
Anwendung aber die Interpretation des berechneten Wertes von k., grundlegend freige-
stellt. Eine feste Skala zur Interpretation des Wertes fiir x,, existiert in der Literatur
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nicht. Dies ist mafigeblich durch die Abhéngigkeit der Werte von r,, von der gewéhlten
Gewichtung begrindet. Zur Analyse der statistischen Signifikanz einer beobachteten
Ubereinstimmung, bietet sich der Einsatz eines Hypothesentests an [54].

Um die Reliabilitdt des entwickelten expertenbasierten Klassifikationsansatzes zu be-
werten, konnen die Objekte genutzt werden, die gemafl des Klassifikationsschemas von
den Experten doppelt klassifiziert wurden. Die gedoppelten Klassifikationsergebnisse
ermoglichen namlich in Zusammenhang mit der x,-Statistik die Erhebung einer Indi-
kation zur Intraraterkonkordanz. Je hoher die durch k,, errechnete Ubereinstimmung
zwischen den gedoppelten Klassifikationsergebnissen ist, desto hoher ist auch die Re-
liabilitdt des Klassifikationsansatzes zu bewerten. Liegt eine insgesamt sehr niedrige
Reliabilitat des Klassifikationsansatzes vor, konnte zum einen die spezifizierte Klassi-
fikationsaufgabe zu schwer sein, oder zum anderen der Klassifikationsansatz generell
keine reliablen Resultate zuriickliefern und somit kein verlésslicher Ansatz zur Mes-
sung der gewiinschten Eigenschaft sein. Die Anzahl der Ubereinstimmungen fiir die
doppelt zu klassifizierenden Objekte héngt aber auch davon ab, inwieweit diese von
den Experten als doppelt erkannt werden. Aus diesem Grund sollten zum einen die Vi-
sualisierungen (z. B. Plane) der gedoppelten Objekte verfremdet werden (z. B. Rotation
der Pline) und zum anderen die doppelten Objekte in einer hinreichend grofien Stich-
probe entsprechend gut verteilt sein. Dies bedeutet z. B., dass ein Objekt nicht zweimal
kurz hintereinander in der Befragung mit einer gleichen Visualisierung auftreten sollte.

Die Intraraterkonkordanz, die bei den einzelnen Experten ermittelt wird, kann zusétz-
lich Auskunft dartiber geben, wie erfahren diese hinsichtlich der Bearbeitung der ge-
stellten Aufgaben sind oder, ob sie die Bearbeitung grundsatzlich mit der notwendigen
Ernsthaftigkeit oder Konzentration durchgefiihrt haben. Diese Information ist von ho-
her Bedeutung, da das Bewertungsverhalten einzelner Experten die gesamte Reliabilitét
der Klassifikationsresultate beeinflusst. Dabei nimmt der Einfluss eines einzelnen Ex-
perten mit steigender Anzahl von Experten ab. Analog zur Bewertung der Reliabilitét
wird k,, ebenfalls dazu genutzt, um eine Indikation zur Validitéat des Klassifikationsan-
satzes zu erhalten. Wie oben bereits argumentiert, wird dazu die Interraterkonkordanz
zwischen einer Anzahl von Experten paarweise ausgewertet. Hierzu konnen im Gegen-
satz zur Berechnung der Intraraterkonkordanz alle in der Untersuchung beinhalteten
Objekte genutzt werden.

4.1.5  Experimentelle Untersuchung und Evaluation

In diesem Abschnitt wird der Klassifikationsansatz zur Bewertung der Aufnahmekapazi-
tét von NS-Netzen angewandt, um empirisch nachzuweisen, dass dieser aussagekréftige
Ergebnisse zur Bewertung von NS-Netzen liefert. Nach der bis zu diesem Punkt bewusst
generisch und abstrakt gehaltenen Erlauterung des expertenbasierten Klassifikations-
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ansatzes wird zunéchst die empirische Ausgestaltung der Befragung kurz erldutert. Zur
Veranschaulichung der Klassifikationsergebnisse werden die Resultate fiir die beiden in
Abschnitt 3.1.2 vorgestellten Musternetze diskutiert. Im Anschluss daran wird auf Ba-
sis der Befragungsergebnisse die Nutzung der Zusatzinformationen durch die Experten
ex post analysiert und deren Mehrwert fiir die Klassifikation bewertet. Abschlieend
erfolgt auf Basis der Uberlegungen aus Abschnitt 4.1.4 eine empirische Evaluation der
Messqualitdt anhand der Befragungsergebnisse.

Empirische Ausgestaltung der Befragung:

Die Befragung wurde mit fiinf Netzplanungsexperten eines regionalen VNB durchge-
fithrt, die mit in der Praxis auftretenden netzplanerischen Aufgabenstellungen vertraut
sind (z. B. Anschlussbeurteilung fiir DEA, Dimensionierung von Betriebsmitteln). Die
Anzahl von funf Experten stellt einen Kompromiss zwischen der Erreichung einer mog-
lichst hohen Messqualitat und der Reduktion der Kosten fiir die Befragung dar. Jeder
Experte bewertete im Rahmen der Befragung die Struktur von 300 realen, landlichen
NS-Netzen anhand der folgenden C' = 5 ordinalen Klassen:

1. sehr schwach,

2. schwach,

3. durchschnittlich,
4. stark und

5. sehr stark.

Die gewihlte Anzahl der Klassen dient als Kompromiss zwischen einer feinen Eintei-
lung der betrachteten NS-Netze und einem moderaten Schwierigkeitsgrad der Klas-
sifikationsaufgabe. Die neben den Klassifikationsergebnissen zu erhebenden Schwie-
rigkeitseinschatzungen der Experten wurden anhand von drei Schwierigkeitsgraden
(,leicht®, ,mittel* und ,schwer®) ermittelt.

Zur Charakteristierung der NS-Netze auf dem Fragebogen wurden die netzspezifischen
Merkmale verwendet (Abschnitt 3.1.1). Die Basisinformationen bestehen folglich aus
insgesamt zehn Merkmalen. Der unmittelbare Anwendungsbezug der verwendeten Merk-
male stellt sicher, dass diese den Experten zur Bearbeitung des Fragebogens bekannt
waren. Auf diese Weise wurde den Experten ermdéglicht, ihre Erfahrungen aus der Ver-
teilnetzplanung zur Klassifikation der Netze einzusetzen. Dies ist bei Verwendung von
abstrakten (z. B. graphspezifischen) Merkmalen nicht ohne Weiteres moglich. Um die
Bewertung der Stérke der Netzstrukturen durch die Experten unabhéngig von der raum-
lichen Ausdehnung der Netze zu gestalten, wurden die Merkmale ,,Anzahl der Haus-
anschliisse, ,Summe der Transformatornennleistungen®, ,, Anzahl der KVS“, Summe
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der Leitungslingen® und ,Summe der vermaschten Leitungsliangen® in der Befragung
als durchschnittliche Werte je Stationsbereich angegeben. Die bereits installierte DEA-
Leistung in den Netzen wurde nicht als Merkmal verwendet, da sie nicht in der Menge
der zehn netzspezifischen Merkmale enthalten ist, und damit bei der Klassifikation ver-
nachléssigt. Diese Vernachléssigung ist sinnvoll, um eine gleiche Ausgangssituation fiir
jedes Netz und folglich vergleichbare Klassifikationsergebnisse zu erhalten. Zusétzlich
zu diesen Basisdaten wurde den Experten in einem Katalog fiir jedes Netz ein Plan zur
Verfiigung gestellt, der zur Visualisierung der Objekte wihrend der Befragung diente
(vgl. z. B. Abbildung 1).

1 2 3 4 5

(sehr schwach)  (schwach)  (durchschn.) (stark) (sehr stark)
1 178 95 95 7 T 59 59 37 37 0
2 1 2 2 3 3 4 4 5 5 19
3 100 276 276 400 400 441 441 516 516 630
41 0 2.1 21 31 | 31 41 | 41 51 | 51 12
5 0 1827 1827 2585 | 2585 3063 | 3063 3720 | 3720 8607
6 0 633 633 1131 | 1131 1571 | 1571 2125 | 2125 6425
7 0 0,308 | 0,308 0,440 | 0,440 0,537 | 0,537 0,622 | 0,622 1
8 | 0 068 |068 0773|0773 08350835 0,900 | 0900 1
9 | 2613 975 975 739 739 592 592 454 | 454 0
10 | 2156 639 639 533 533 432 432 361 361 0

Tabelle 10: Berechnungsvorschriften der Indikatorfunktionen fiir die netzspezifischen Merk-
male M; aus Tabelle 1.

Zur Festlegung der Berechnungsvorschriften fiir die Indikatorfunktionen (entsprechend
der allgemeinen Darstellung in Tabelle 3) der zehn verwendeten Merkmale wurde vor
der Befragung in Einzelgespréchen eine Vorabstimmung mit den an der Befragung betei-
ligten Experten durchgefiihrt. Die auf Basis der Gesprache gewéahlte Festlegung wurde
anschlieBend nochmal jedem der beteiligten Experten zur Plausibilisierung vorgelegt.
Als Ergebnis des beschriebenen Abstimmungsprozesses mit den Experten wurden die
Berechnungsvorschriften der Indikatorfunktionen so gewéhlt, dass diese jeweils 20% der
Netze einer Klasse zuordnen. Diese Zuordnung wurde hauptsichlich gewahlt, um die
Bandbreite der Klassen optimal durch die Indikatorfunktionen zu reprisentieren und
deren Nutzung nicht bereits durch Festlegungen im Vorfeld der Befragung einzuschrin-
ken. Die auf diese Weise fiir die Befragung festgelegten Berechnungsvorschriften sind in
Tabelle 10 gezeigt. Die Nummerierung der Merkmale M; erfolgt in der Tabelle analog
zu Tabelle 1. Am Beispiel des Merkmals My, das die durchschnittliche Anzahl der KVS
in einem Netz angibt, ldsst sich die Indikatorfunktion wie folgt erlautern: nimmt My
fiir ein Netz einen Wert an, der grofler oder gleich 2,1 und geringer als 3,1 ist, so gibt
die Indikatorfunktion von My im Ergebnis Klasse 2 aus. Als weiteres Beispiel gibt die
Indikatorfunktion fiir das Merkmal Mg, dem maximalen Stationsradius, im Ergebnis
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Klasse 5 aus, wenn der Wert des Merkmals kleiner oder gleich 360,5m und grofier als
Om ist. Die Ergebnisse der Indikatorfunktionen wurden den Experten bei der Halfte der
Netze zur Verfiigung gestellt. Die Anordnung im Fragebogen erfolgte dabei in Blocken
zu je finf Netzen. Auf einen Block von Netzen mit Ergebnissen der Indikatorfunktionen
folgte jeweils ein Block ohne ausgewiesene Ergebnisse der Indikatorfunktionen. Diese
Anordnung wurde gewihlt, da die Experten bisher keine Erfahrungen mit dieser oder
dhnlichen Befragungen besafien und um diese daher tiber die gesamte Befragung in der
Bearbeitung der Klassifikationsaufgaben zu leiten. Zur Illustration der Anordnung von
Informationen im Fragebogen geméafl Tabelle 6 ist die Ausgestaltung des Fragebogens
fiir den hier diskutierten Anwendungsfall beispielhaft fiir die ersten 15 NS-Netze der
Befragung von Experte 5 in Abbildung 3 gezeigt. Die Bereitstellung der Ergebnisse
der Indikatorfunktionen in Blocken zu je fiinf Netzen ist darin deutlich erkennbar. Zur
Visualisierung der Ergebnisse wurden fiinf farbige Pfeilsymbole genutzt.

Die Prototypen fir die Netze wurden im Vorfeld der Befragung auf Basis der mit den
Experten abgestimmten Berechnungsvorschriften der Indikatorfunktionen ausgewahlt.
Im Detail kommt bei dieser Art der Auswahl ein Netz als Prototyp fiir eine Klasse in
Frage, wenn die Ergebnisse der Indikatorfunktionen iiberwiegend den Wert dieser Klas-
se ausgeben und ihr Durchschnitt den Wert dieser Klasse ndherungsweise widerspiegelt.
Ausgewéhlt wurde aus dieser Menge an potenziellen Prototypen jeweils das Netz, das
die jeweilige Klasse am besten représentiert (d. h. der Durchschnitt lag moglichst nahe
am Wert der Klasse und moglichst viele Indikatorfunktionen haben den Wert der Klas-
se ausgegeben). Der fir die Klasse 1 genutzte Prototyp weist beispielsweise folgende
Wertepaare (M;,fi(M;)) fiir die zehn netzspezifischen Merkmale auf: ,durschnittliche
Anzahl der Hausanschliisse® (M = 25, f1(M;) = 5), ,Anzahl der Transformatorstatio-
nen® (Mg = 1, fa(Msz) = 1), ,durchschnittliche Summe der Transformatornennleistun-
gen® (M3 = 250, f3(M3) = 1), ,durchschnittliche Anzahl der Kabelverteilerschrinke*
(My =1, fa(My) = 1), ,durchschnittliche Summe der Leitungslangen® (Ms = 1624,
f5(M5) = 1), ,durchschnittliche Summe der vermaschten Leitungsléngen* (Mg = 0,
f6(Mg) = 1), Vermaschungsgrad® (M7 = 0, f7(M7) = 0), ,Anteil der Leitungen des
Typs NAYY 4x150mm?“ (Mg = 0,82, fs(Mg) = 3), ,maximaler Stationsradius® (Mg =
729, fo(Mg) = 3) und ,durchschnittlicher Stationsradius® (Mg = 729, fio(Mip) =
3). Der Durchschnitt der Indikatorfunktionen liegt damit unter Beriicksichtigung aller
Merkmale bei 1,8. Unter Vernachlissigung des Ausreiflers der Indikatorfunktion fiir
die Anzahl der Hausanschliisse reduziert sich der Durchschnitt auf 1,4. Die auf diese
Weise ausgewihlten fiinf Prototypen wurden den Experten in der Befragung in einem
separaten Katalog zur Verfiigung gestellt, um einen schnellen Vergleich mit einem zu
beurteilenden Netz zu ermoglichen.

Zur Gewichtung der Merkmale wurde das zu verteilende aggregierte Gewicht auf einen
Wert von W = 20 festgelegt. Die Wahl des aggregierten Gewichts ist letztendlich will-
kiirlich. Allerdings erleichtert ein hoher Wert fiir W den Experten eine differenzierte
Gewichtung der Merkmale. Um die Verteilung des aggregierten Gewichts auf die ein-
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Abbildung 3: Beispiel zur Ausgestaltung des Fragebogens von Experte 5 fir die ersten 15 Netze.
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zelnen Merkmale weiter zu vereinfachen wurde diese den Experten nur fir die ersten
fiinf Merkmale ihrer persénlichen Rangfolge abverlangt. Das Ziel dieser Einschréinkung
ist eine Fokussierung der Experten bei der Gewichtung auf die wichtigsten Merkmale
zu erreichen. Entsprechend sind bei der Bildung der personlichen Klassifikationsindika-
toren gemafl Gleichung (2) fiir jeden Experten nur diese fiinf Merkmale beriicksichtigt
worden. Ein weiterer Vorteil der geringen Anzahl gewichteter Merkmale liegt damit in
fiir die Experten leichter nachvollziehbaren Ergebnissen der Klassifikationsindikatoren.
Analog zu den Ergebnissen der Indikatorfunktionen wurde der Klassifikationsindikator
fiir die Hélfte der zu klassifizierenden Netze in Blocken zu je fiinf Netzen im Fragebo-
gen bereitgestellt. Zur Illustration ist die vom Experten 5 angegebene Rangfolge der
Merkmale in der ersten Zeile des Fragebogenausschnitts in Abbildung 3 zu erkennen.
Das aggregierte Gewicht W wurde von Experte 5 in der Befragung wie folgt auf die
ersten filnf Merkmale der Rangfolge verteilt: ,,durchschnittlicher Stationsradius® wig =
6, ,maximaler Stationsradius®“ wg = 4, ,durchschnittliche Summe der Transformator-
nennleistungen w3 = 4, ,Vermaschungsgrad“ w; = 3 und ,durchschnittliche Summe
der Leitungslingen“ ws = 3. Anhand der Rangfolge und der Gewichtung lassen sich
die Klassifikationsindikatoren von Experte 5 mittels Gleichung (2) nachvollziehen. Fiir
das erste Netz des Fragebogens berechnet sich der im Fragebogenausschnitt angegebene
Klassifikationsindikator wie folgt: cis(1) = 1/20-(6-3+4-4+4-2+3-2+3-4) =
3,0.

Die Anzahl der doppelt zu klassifizierenden NS-Netze wurde auf zehn festgelegt und
entspricht damit einem Anteil von ca. 3% an der Gesamtheit der zu klassifizierenden
NS-Netze. Diese Wahl stellt einen Kompromiss zwischen der Generierung einer ausrei-
chend hohen Zahl von gedoppelten Klassifikationseinschiatzungen zur Beurteilung der
Reliabilitiat der Messung (Abschnitt 4.1.4) und der Vermeidung des Falles dar, dass
einem Experten die doppelte Erhebung der Klassifikationseinschatzung wahrend der
Befragung auffillt. Die doppelten NS-Netze wurden gleichméfig tiber die Befragung
verteilt, um ein direktes Auftreten der Netze kurz nacheinander zu vermeiden. Zusitz-
lich wurden beim zweiten Auftreten der gedoppelten Netze deren Plane jeweils um 180
Grad gedreht, um die Dopplung fiir die Experten schwerer erkennbar werden zu lassen
und den Experten eine ,neue* Klassifikationsaufgabe zu suggerieren.

Nutzung der Zusatzinformationen durch die Experten:

Anhand der Klassifikationsergebnisse wird nun die Nutzung der wéhrend der Befragung
bereitgestellten Zusatzinformationen untersucht. Dazu werden im Folgenden einige sta-
tistische Zusammenhédnge untersucht. Kann ein statistischer Zusammenhang entdeckt
werden, so ist formal nicht direkt auch ein kausaler Zusammenhang, wie z. B. Exper-
te X hat Zusatzinformationen Y haufig genutzt®, ableitbar. Allerdings lassen sich auf
Basis statistischer Zusammenhdnge Vermutungen hinsichtlich kausaler Zusammenhén-
ge ableiten. Diese Vermutungen kénnen dann z. B. in Gespriachen mit den Experten
diskutiert werden.
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Eine Analyse, inwiefern die Prototypen durch die Experten in ihre Klassifikationsent-
scheidungen einbezogen wurden, kann anhand der Klassifikationsergebnisse der verwen-
deten Prototypen untersucht werden. Das linke Netzdiagramm in Abbildung 4 zeigt fiir
jeden der fiinf Experten die Klassifikationsergebnisse der Prototypen. Die Einschatzun-
gen der Experten sind darin den Klassen gegeniibergestellt, die durch die Prototypen
reprasentiert werden. Zum Vergleich ist zusdtzlich im rechten Netzdiagramm eine per-
fekte Nutzung der Prototypen dargestellt. Die Netzdiagramme zeigen, dass eine perfek-
te Ubereinstimmung nur bei Experte 1 auftritt. Aus diesem statistischen Zusammen-
hang lasst sich eine intensive Nutzung der Prototypen durch Experte 1 im Laufe der
Befragung vermuten. Mit nur einer einzelnen Abweichung, die fiir den Prototypen der
Klasse 2 auftritt, liegt bei Experte 5 ebenfalls eine hohe Ubereinstimmung zwischen den
Klassifikationseinschatzungen und den Klassen vor, die durch die Prototypen représen-
tiert werden. Diese Ubereinstimmung lisst fiir Experte 5 also ebenfalls eine deutliche
Tendenz zur Nutzung der Prototypen erwarten. Bei Experte 3 treten in der Stichpro-
be insgesamt drei Ubereinstimmungen auf. In diesem Fall lisst sich damit nur eine
schwache Tendenz zur Nutzung der Prototypen vermuten. Die Klassifikationseinschét-
zungen der Prototypen stimmen bei den Experten 2 und 4 lediglich in zwei Féllen mit
den reprasentierten Klassen tiberein. Dies ldsst erwarten, dass diese Experten wiahrend
der Befragung tendenziell keinen Abgleich der Netze mit den prototypischen Netzen
vorgenommen haben. Insbesondere féllt auf, dass die Experten 2 und 4 im Vergleich
zu den durch die Prototypen reprisentierten Klassen zum Teil auch die Ordnung der
Prototypen getauscht haben. So wurde z. B. der Prototyp der Klasse 2 durch Exper-
te 2 in Klasse 3 eingeordnet. Diese Klassifikationsergebnisse kénnten ein Indiz fiir eine
geringere Expertise der Experten 2 und 4 im Vergleich zu den anderen drei Experten
sein. Diese Vermutung wird allerdings in den folgenden Untersuchungsergebnissen zur
Reliabilitét nicht bestatigt .

Experte 1
SN Experte 1

Experte 5 . Experte 2

Experte 5 Experte 2

Experte 4° “Experte 3
—Prototyp Netzklasse 1 —Prototyp Netzklasse 2
—Prototyp Netzklasse 3 —Prototyp Netzklasse 4
—Prototyp Netzklasse 5

Experte 4 Experte 3

Abbildung 4: Netzdiagramme zur realen (links) und perfekten (rechts) Nutzung der Prototy-
pen durch die Experten.
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Vermutungen, inwieweit die Klassifikationsindikatoren durch die einzelnen Experten
genutzt wurden, konnen auf Basis der Interraterkonkordanz zwischen den gerundeten
Klassifikationsindikatoren und den Experteneinschatzungen getroffen werden. Die zu
dieser statistischen Untersuchung nutzbaren Stichproben besitzen — entsprechend der
Haufigkeit der Angabe der Klassifikationsindikatoren wihrend der Befragung (Abbil-
dung 3) — einen Umfang von 150 Netzen. Beginnend mit Experte 1 und endend mit
Experte 5 fithrten die Berechnungen zu folgenden Konkordanzen: k1 = 0,386, ky2 =
0,734, K3 = 0,533, ks = 0,004, and k5 = 0,428. Mit einem Wert nahe null ist bei
Experte 4 damit lediglich eine Ubereinstimmung zu beobachten, die einer per Zufall
enstandenen Ubereinstimmung entspricht. Ein bewusste Nutzung des Klassifikations-
indikators durch Experte 4 lasst sich auf Basis dieses Ergebnisses nicht vermuten. Der
héchste Grad der Ubereinstimmung zwischen den gerundeten Klassifikationsindikato-
ren und den in der Befragung vergebenen Klassen tritt bei Experte 2 auf. Dieses Ergeb-
nis fithrt zu der Vermutung, dass die Klassifikationsindikatoren durch Experte 2 stark
genutzt wurden. Die bei den Experten 1, 3 und 5 berechneten Werte fiir x,, sind deut-
lich gréfer als null. Es liegt somit nicht nur eine zufillige Ubereinstimmung vor. Dies
lasst bei diesen Experten ebenfalls eine hiufige Nutzung der Klassifikationsindikatoren
erwarten.

Experte 1 2 3 4 5

Protoypen ja nein nein nein ja
Indikatorfunktionen héaufig  haufig  haufig selten héufig
Klassifikationsindikator mittel sehr hoch  hoch  keine  hoch

Tabelle 11: Ubersicht zur Nutzung der Zusatzinformationen durch die Experten.

Inwieweit die Ergebnisse der einzelnen Indikatorfunktionen, die als Grundlage zur Be-
rechnung der Klassifikationsindikatoren fiir die Experten genutzt wurden, lasst sich
anhand der erhobenen Informationen kaum nachvollziehen. Daher wurden die Exper-
ten direkt nach Abschluss der Klassifikation befragt, in welchem Ausmaf sie die im
Fragebogen bereitgestellten Ergebnisse der Indikatorfunktionen bei der Klassifikation
berticksichtigt haben. Zusatzlich wurden in den Gespriachen mit den Experten auch die
aus den statistischen Zusammenhdngen abgeleiteten Vermutungen zur individuellen
Nutzung der Zusatzinformationen diskutiert. In den Gesprachen wurden die vermute-
ten kausalen Zusammenhdangen weitestgehend bestétigt. Einzig die vermutete Nutzung
der Prototypen durch Experte 3 hat sich im Nachhinein nicht bestétigt. Die drei be-
obachteten Ubereinstimmungen aus Abbildung 4 sind lediglich per Zufall entstanden.
Die Nutzung der Zusatzinformationen durch die einzelnen Experten ist in Tabelle 11
nochmal in iibersichtlicher Form zusammengefasst. Ein Abgleich der Netze mit den Pro-
totypen wurde dabei in der Befragung von zwei der Experten durchgefiithrt. Bei vier
von fiinf Experten liegt eine gute statistische Ubereinstimmung zwischen den Klassifika-
tionsindikatoren und ihren Klassifikationseinschiatzungen vor. Es ldsst sich festhalten,
dass die Zusatzinformationen insgesamt rege durch die Experten im Laufe der Befra-
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gung genutzt wurden. Die Bereitstellung der Zusatzinformationen kann auf Basis dieser
empirischen Analysen als grundsétzlich sinnvoll erachtet werden.

Klassifikationsergebnisse zweier Musternetze:

Nachdem in Abschnitt 3.1.2 bereits die Strukturen der beiden Musternetze aus Ab-
bildung 1 anhand einiger netzspezifischer Merkmale verglichen wurden, folgt nun eine
Gegenitiberstellung der Klassifikationseinschiatzungen der Experten zu beiden Netzen.
Zunéachst werden allerdings beispielhaft die Ergebnisse der Indikatorfunktionen fir die
Merkmale 4, 7, 9 und 10 aus Tabelle 1 diskutiert, um die getroffene Festlegung der
Berechnungsvorschriften zu evaluieren. Diese Merkmale wurden in Abschnitt 3.1.2 be-
reits fir beide Musternetze diskutiert. Bei Merkmal 4 (Anzahl der KVS) fiihrt die
Berechnungsvorschrift (Tabelle 10) fir Netz I zu Klasse 2 und fiir Netz IT zu Klasse 4.
Betrachtet man die Indikatorfunktion des Merkmals 7 (Vermaschungsgrad), so ergibt
sich fiir Netz I eine Indikation zu Klasse 1. Fiir Netz 11 wiederholt sich die Indikation
zu Klasse 4. Die Berechnungsvorschriften der Merkmale 9 (maximaler Stationsradius)
und 10 (durchschnittlicher Stationsradius) indizieren beide jeweils eine Zugehorigkeit
von Netz I zu Klasse 1 und fiir Netz II zu Klasse 5. Ein Vergleich dieser Analyse mit der
Interpretation der Netze in Abschnitt 3.1.2 zeigt, dass die Berechnungsvorschriften der
Indikatorfunktionen in Abstimmung mit den an der Befragung beteiligten Experten
sinnvoll festgelegt wurden.

Klassen-
zugehorigkeit M Netz | (Experten)

M Netz Il (Experten)

(elelelelelelele)e]
orRrNWhUON®OR

1 2 3 4
Klasse

Abbildung 5: Verteilung der Experteneinschitzungen fiir die Netze I und II.

In Abbildung 5 sind die relativen Héufigkeiten der Experteneinschitzungen fiir beide
Musternetze dargestellt. Sie resultieren aus den einzelnen Klassifikationseinschétzungen
und werden hier mit Schwierigkeitseinschiatzung zur Klassifikation durch die Experten
angegeben. Netz I: (Klasse 2, ,leicht®), (Klasse 1, ,mittel“), (Klasse 2, ,mittel), (Klas-
se 2, ,mittel”), (Klasse 2, ,leicht“). Netz II: (Klasse 4, ,leicht“), (Klasse 4, ,mittel“),
(Klasse 3, ,leicht“), (Klasse 2, ,mittel“), (Klasse 4, ,leicht“). Es ist ersichtlich, dass
Netz I mit einer hohen Klassenzugehorigkeit von 0,8 von den Experten zur Klasse 2
zugeordnet wird. Zusatzlich tritt eine geringe Klassenzugehorigkeit von 0,2 zu Klasse 1
auf. Im Gegensatz dazu tritt fir Netz II eine relativ hohe Klassenzugehorigkeit von
0,6 zu Klasse 4 und eine jeweils geringe Klassenzugehorigkeit von 0,2 zu den Klassen 2
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und 3 auf. Trifft man fiir beide Netze vereinfacht eine Entscheidung auf Basis der maxi-
mal auftretenden Klassenzugehorigkeit (Bayes’sches Risikominierungsprinzip), so wird
Netz I der Klasse 2 und Netz II der Klasse 4 zugeordnet. Auch hier zeigt der Vergleich
mit der Interpretation der Netze in Abschnitt 3.1.2, dass die Klassifikationsentschei-
dungen der Experten sinnvoll getroffen wurden.

Evaluation der Messqualitét:

Es erfolgt nun auf Basis der Uberlegungen aus Abschnitt 4.1.4 ex post eine empiri-
sche Evaluation der Messqualitat. Die Objektivitiat der Befragung wird — wie in Ab-
schnitt 4.1.4 erldutert — durch die eigensténdige Bearbeitung des Fragebogens gewéhr-
leistet.

EXPERTE 1 2 3 4 5  u(kw)
ke 031 034 038 058 0,66 045

Tabelle 12: Intraraterkonkordanz der Experten fiir die doppelt erhobenen Klassifikationsre-
sultate.

Die Reliabilitat der Befragung wird anhand der Intraraterkonkordanz der gedoppel-
ten Klassifikationsergebnisse bewertet und mit der x,,-Statistik gemessen. Tabelle 12
zeigt die resultierenden Werte. Der Mittelwert von p(kq,) = 0,45 iiber alle Experten
spricht fiir eine insgesamt gute Intraraterkonkordanz in der Befragung, woraus sich ei-
ne reliable Messung schlussfolgern liasst. Die Einzelwerte von k., weisen die héchste
Intraraterkonkordanz bei Experte 5 auf. Experte 5 hat — wie oben untersucht — die Zu-
satzinformationen im Vergleich aller Experten am héufigsten genutzt. Bemerkenswert
ist allerdings auch, dass bei Experte 4, der die Zusatzinformationen im Vergleich zu den
anderen Experten am geringsten genutzt hat, ebenfalls eine hohe Intraraterkonkordanz
mit einem Wert von 0,58 vorliegt. Im Gegensatz dazu hat Experte 1 auch vergleichs-
weise haufig die Zusatzinformationen genutzt, z. B. die Prototypen (Abbildung 4). Al-
lerdings weisen die Klassifikationsergebnisse von Experte 1 mit einem Wert von 0,31
die im Vergleich geringste Intraraterkonkordanz auf. Es lasst sich damit kein direkter
Zusammenhang zwischen der Reliabilitidt der Expertenaussagen und der Nutzung der
Zusatzinformationen vermuten. Vielmehr lassen die Ergebnisse den Schluss zu, dass die
Nutzung der Zusatzinformationen eher vom Erfahrungsniveau der Experten und deren
individuellen Neigungen zur Bearbeitung der Klassifikationsaufgabe abhéngig ist. Die-
ses Ergebnis unterstreicht das in Abschnitt 4.1.3 vorgeschlagene Vorgehen, dass, sofern
Wissen zur Expertise der Experten vorhanden ist, die Haufigkeit der Bereitstellung von
Zusatzinformationen bei der Erstellung des Fragebogens individuell an die Erfahrung
der Experten angepasst werden sollte (z. B. in einer nichsten Befragung). Weiterhin
lasst sich aus der empirisch nachgewiesenen Reliabilitat der Klassifikationsergebnisse
schlieflen, dass die Experten die Befragung offensichtlich mit der notwendigen Ernsthaf-
tigkeit und Konzentration durchgefiihrt haben und keine Expertenaussagen aus diesem
Grund ausgeschlossen werden miissen.
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kw Exp.1 Exp.2 Exp.3 Exp.4 Exp.5

Exp. 1 — 0,099 0,48 -0,08 0,47
Exp. 2 — — 0,14 0,06 0,19
Exp. 3 — — — -0,02 0,48
Exp. 4 — — — — -0,08
Exp. 5 — — — — —

Tabelle 13: Paarweise Interraterkonkordanz zwischen den finf Experten.

Die Bewertung der Validitéit gestaltet sich auf Grund einer fehlenden Vergleichsbasis
schwierig. Hier wird die Validitdt anhand der paarweisen Konkordanz zwischen den Aus-
sagen der Experten durchgefiihrt. Dies bedeutet, dass die Expertenaussagen gegenseitig
mit Hilfe der Interraterkonkordanz verifiziert werden. Die aus den Befragungsergebnis-
sen resultierenden Werte fiir x4, sind in Tabelle 13 ausgewiesen. Es zeigt sich, dass
die Klassifikationsaussagen der Experten 1, 2, 3 und 5 mit Werten von r,, > 0 iiber-
einstimmmen. Dabei weist nur die Konkordanz zwischen den Experten 2 und 3 einen
geringeren Wert als 0,1 auf. Die Ubereinstimmung zwischen Experte 4 und den iibrigen
Experten ist jeweils mit Werten von x, < 0 geringer als per Zufall zu erwarten. Bei
genauerer Betrachtung der nicht tibereinstimmenden Ergebnisse in den Konfusionsma-
trizen lésst sich feststellen, dass die Klassifikationseinschitzungen von Experte 4 ten-
denziell niedriger sind, als die der tibrigen Experten. Es lésst sich daher vermuten, dass
in der Befragung von Experte 4 eine im Vergleich zu den anderen Experten strengere
Bewertung vorgenommen wurde. Die hochsten Interraterkonkordanzen sind zwischen
den Experten 1, 3 und 5 zu beobachten. Das Bewertungsverhalten dieser Experten fiihrt
damit zu guten Ubereinstimmungen in den Klassifikationsergebnissen. Der Mittelwert
1 (k) beziiglich der paarweisen Interraterkonkordanz ergibt sich zu 0,175 und liegt
deutlich tiber null. Insgesamt zeigen die ermittelten paarweisen Interraterkonkordanzen
damit auf, dass aus der Befragung valide Klassifikationsergebnisse hervorgehen. Diese
Aussage wird dariiber hinaus durch den nachfolgend in Abschnitt 4.3 durchgefiihrten
empirischen Vergleich mit den Ergebnissen des simulationsbasierten Klassifikationsan-
satzes gestiitzt, dessen Ergebnisse zwar auch keine ,, ground truth“ darstellen, allerdings
im Gegensatz zu Expertenaussagen keinen subjektiven Einfliissen unterliegen.

Zusétzlich zur Analyse der Interraterkonkordanz sind in Abbildung 6 nochmal beispiel-
haft die absoluten Haufigkeiten der Klassen fiir die Experten 1, 4 und 5 ausgewiesen. Im
Vergleich der drei aggregierten Klassenzugehorigkeiten féllt auf, dass sich deren Gestalt
voneinander unterscheidet. Das Maximum tritt z. B. jeweils fir eine unterschiedliche
mittlere Klasse auf: Klasse 4 bei Experte 1, Klasse 2 bei Experte 4 und Klasse 3 bei
Experte 5. Im Gegensatz dazu befindet sich das Minimum jeweils bei Klasse 5. Die
bereits erwdhnte tendenziell strengere Bewertung durch Experte 4 im Vergleich zu den
anderen Experten spiegelt sich ebenfalls im Vergleich der absoluten Haufigkeiten wider.
So wurden die Klassen 4 und 5 durch den Experten 4 nur selten vergeben. Bei Exper-
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Aggregierte Klassenzugehérigkeiten - Experte 1
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Abbildung 6: Gegentiberstellung der aggregierten Klassenzugehorigkeiten fiir die Experten 1,
4 und 5.

te 5 ist auffillig, dass dieser die Randklassen 1 und 5 nur selten genutzt hat. Dafiir ist
bei dem Experten 5 das Maximum bei Klasse 3 vergleichsweise stark ausgepragt. Dies
lasst vermuten, dass bei Experte 5 eine deutliche Tendenz aufgetreten ist, Netze nicht
in eine der Randklassen einzuordnen. Bei Experte 1 wird die Bandbreite der Klassen
im Vergleich am besten genutzt. Allerdings ist auch bei Experte 1 das Minimum fiir
Klasse 5 deutlich ausgeprigt. Aus den absoluten Haufigkeiten lisst sich ableiten, dass
ein Grofiteil der bewerteten Netze eine grundsétzlich robuste Struktur zur Integration
von DEA aufweist. Die geringen absoluten Haufigkeiten von Klasse 5 zeigen allerdings
auch, dass reale NS-Netze innerhalb der letzten Jahrzehnte zur 6komischen Versorgung
von Kunden optimiert worden sind und zur Integration einer hohen DEA-Leistung
verstiarkt werden missten.

Zusammenfassend zeigt die empirische Analyse der Messqualitit, dass die Anwendung
des entwickelten Klassifikationsansatzes zu reliablen und validen Klassifikationsresulta-
ten mit einer hinreichend hohen Qualitat fithrt.

4.2 SIMULATIONSBASIERTE STOCHASTISCHE KLASSIFIKATION

In diesem Abschnitt wird ein weiterer Ansatz zur Klassifikation von NS-Netzen vorge-
stellt, der auf einer dreischrittigen Klassifikationsstrategie basiert und bereits in [13]
veroffentlicht wurde. Die erarbeitete Methodik ist an den normativen Stand der Tech-
nik zur Bewertung der Aufnahmekapazitit von NS-Netzen fir DEA angelehnt, der
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in der Praxis zur Integration von DEA in der NS-Ebene angewendet wird. Da eine
starke Abhéngigkeit zwischen der Aufnahmekapazitit eines NS-Netzes fiir DEA und
der DEA-Konfiguration im Netz (Position des Netzanschlusses, Nennleistung der Anla-
ge) exisitiert, erlaubt der Klassifikationsansatz die Berticksichtigung einer Vielzahl von
zufallsgenerierten DEA-Konfigurationen im Netz. Dies fithrt zu einer differenzierten
Bewertung der DEA-Kapazitit eines Netzes bei der Klassifikation. Das Vorgehen bei
der Klassifikation der Netze mit Hilfe des Ansatzes kann in folgende Schritte zusam-
mengefasst werden:

1. Stochastische Simulation beztiglich der Aufnahmekapazitét fiir DEA,

2. parametrische stochastische Modellierung der Aufnahmekapazitiat mit Weibull-
verteilungen und

3. Klassifkation auf Basis des ermittelten Weibullmodells.

In Abschnitt 4.2.1 wird zunéchst ein Uberblick zum Stand des Wissens zur simulati-
onsbasierten Bewertung des Aufnahmevermogens von NS-Netzen fiir DEA dargelegt
und der Klassifikationsansatz wird in den wissenschaftlichen Kontext eingeordnet. Dar-
aufhin wird in Abschnitt 4.2.2 die maximale DEA-Kapazitiat von NS-Netzen durch
Ableitung von zwei Kriterien definiert. Auf dieser Grundlage wird ein stochastischer
Simulationsalgorithmus zur Bewertung der maximalen DEA-Kapazitit von NS-Netzen
erarbeitet. Anschlieend werden in Abschnitt 4.2.3 Ansétze zur stochastischen Mo-
dellierung der Simulationsergebnisse mit Weibullverteilungen und deren statistischer
Validierung vorgestellt. Die Klassifikation von NS-Netzen auf Basis der Weibullvertei-
lungen wird in Abschnitt 4.2.4 beschrieben. Zum Abschluss wird in Abschnitt 4.2.5
eine empirische Evaluation des Klassifikationsansatzes durchgefiihrt.

4.2.1  Vorbemerkungen

Zur Untersuchung der Einfliisse einer steigenden Anzahl von DEA in der NS-Ebene
und zur Ableitung von Gegenmafnahmen wurde bereits viel Forschungsarbeit geleis-
tet. Papaioannou et. al. entwickeln ein detailliertes Modell einer PV-Einspeisung im
NS-Netz [64]. Die Ergebnisse einer anhand dieses Modells durchgefiihrten Simulations-
studie zeigen, dass auch bei hoher PV-Einspeisung im NS-Netz keine Verletzungen
der Oberschwingungsgrenzwerte zu erwarten sind, jedoch zur Einhaltung der Span-
nungsgrenzwerte aus [8] Gegenmafnahmen erforderlich werden. Erginzend dazu un-
tersuchen Inam et al. den Einfluss der Grofie und Position einer PV-Anlage auf die
DEA-Kapazitat eines NS-Netzes [65]. Die Analysen zeigen, dass das Aufnahmevermo-
gen beim Anschluss vieler verteilter Kleinanlagen hoher ausfillt, als beim Anschluss
einzelner grofler PV-Anlagen. Dieses Ergebnis wird von einer Untersuchung der Aus-
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wirkungen von PV-Anlagen auf ein typisches NS-Netz in Malaysia gestiitzt [66]. Auf
Grund der relativ kurzen Leitungslédngen und dem hohen Verkabelungsgrad des Netzes
resultiert eine hohe PV-Leistung, die vom NS-Netz aufgenommen werden kann. Zudem
zeigt sich, dass der Einfluss einer PV-Anlage auf das NS-Netz sehr stark netzstruktur-
und ortsabhéngig ist. Ansétze zur Erhohung des DEA-Aufnahmevermégens durch Re-
gelungsstrategien fiir PV-Wechselrichter und regelbare Ortsnetztransformatoren findet
man z. B. in [67].

Bei der Erarbeitung des simulationsbasierten Klassifikationsansatzes bestand das Ziel
darin, eine Methodik mit hoher praktischer Relevanz beztiglich einer Anwendung dieser
Methodik an einer groffen Anzahl an realen NS-Netzen bereitzustellen. Daher ist der
entwickelte Ansatz stark an die Untersuchungen von Kerber und Witzmann in [6, 68]
angelehnt und stellt eine Verfeinerung der darin vorgestellten Ansitze dar. In [G§]
wird ein Ansatz zur Modellierung verschiedener netzspezifischer Merkmale mit Weibull-
verteilungen fiir drei Netzklassen vorgestellt (z. B. Verteilung der Transformatornenn-
leistung). Die Einteilung der untersuchten NS-Netze in die Klassen ,landlich®, | dorf-
lich* und ,vorstadtisch* wird anhand der bebauten Flache vor den Analysen festgelegt
und nicht anhand von Simulationen bestimmt. Folglich werden im Gegensatz zum hier
vorgestellten Klassifikationsansatz die Weibullverteilungen nicht zur Modellierung des
DEA-Aufnahmevermdégens, sondern zur Beschreibung der Verteilung einzelner Merk-
male verwendet. Auf der Basis der erhobenen stochastischen Modelle wird zuséatzlich
ein Ansatz zur Konzeption von synthetischen Referenznetzen fiir die drei vordefinierten
Netzklassen vorgestellt. Dazu wird vorgeschlagen, typische Merkmalwerte anhand der
Erwartungswerte der Verteilungsfunktionen zu bestimmen und die Referenznetze so zu
erzeugen, dass in diesen die ermittelten typischen Merkmalwerte in Kombination auftre-
ten. Dariiber hinaus untersuchen sie in [6] die DEA-Kapazitit von NS-Netzen anhand
von Lastflussberechnungen an einigen realen Netzstrukturen. Die DEA-Leistung wird
dabei homogen auf die Hausanschliisse in den Netzen verteilt und bis zu einer Verlet-
zung der durch [8] und [69] definierten Grenzwerte oder einer Betriebsmitteliiberlastung
gleichméBig hochskaliert. Die genutzten Grenzwerte sind zwar von hoher praktischer Re-
levanz, allerdings erscheint die vorgenommene homogene Verteilung der DEA-Leistung
auf die Hausanschliisse vor diesem Hintergrund nicht angemessen zu sein. Die tiber
Jahre real auftretende Erhéhung der DEA-Leistung in einem NS-Netz wird nédmlich
von vielen nichttechnischen Faktoren beeinflusst. Wichtige nichttechnische Einflussfak-
toren sind die lokalen Potenziale fir die Installation von DEA (z. B. die Dachfliche bei
PV-Anlagen), die Bereitstellung von energietriagerabhingigen Subventionen durch den
Staat, die Entwicklung der Marktpreise und die regionale Kaufkraft.

Im Gegensatz zu den vorgestellten Arbeiten wird in dem hier vorgestellten Ansatz die
Klassifikation von NS-Netzen nicht bereits als gegeben angesehen (z. B. auf Basis der
vorhandenen Bebauung [68]), sondern hinsichtlich der DEA-Kapazitit des NS-Netzes
durchgefiihrt. Weiterhin wird durch die stochastische Modellierung ein differenzierter
Ansatz zur Bewertung des Aufnahmevermoégens fiir DEA bereitgestellt, in dem eine
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Vielzahl realistischer Szenarien beziiglich der Erhohung der DEA-Leistung berticksich-
tigt werden. Einen dhnlichen Simulationsansatz allerdings ohne anschlieende stochasti-
sche Modellierung und Klassifikation findet man in [1]. Die hier verwendete Systematik
stellt folglich eine direkte Erweiterung der simulationsbasierten Bewertungen um eine
stochastische Modellierung und modellbasierte Klassifikation dar. Die Resultate konnen
entweder als probabilistische Klassenzugehorigkeiten interpretiert oder in scharfe Klas-
senzugehorigkeiten tiberfithrt werden. Die Anwendbarkeit des Klassifikationsansatzes
wird im Gegensatz zu vielen anderen Studien nicht nur an synthetischen Modellnetzen
(wie z. B. in [1]) oder einer geringen Zahl realer Netze, sondern an einer Vielzahl realer
NS-Netze demonstriert (300 reale landliche und vorstadtische Netze). Um die Vorteile
zu verdeutlichen, wird fiir diese Netze ergénzend der Simulationsansatz aus [6] ange-
wendet. Der empirische Vergleich zeigt, dass die Ergebnisse des Ansatzes aus [6] eine
gute Néherung des Erwartungswertes der Weibullverteilungen liefern, die mit der hier
vorgestellten dreischrittigen Klassifikationsstrategie bestimmt wurden.

4.2.2  Stochastische Simulation

Im Folgenden werden zunéchst zwei formale Kriterien zur Abschétzung der Aufnahme-
kapazitédt von NS-Netzen fiir DEA auf Basis der relevanten Normen und Richtlinien
(Abschnitt 1.2) festgelegt. Anschliefend wird darauf aufbauend ein stochastischer Simu-
lationsalgorithmus erarbeitet, mit Hilfe dessen eine Datengrundlage zur stochastischen
Modellierung gebildet wird.

Kriterien zur Beurteilung der DEA-Aufnahmekapazitit von NS-Netzen:
Wie bereits im Abschnitt 1.2 beschrieben, sind in der Spannungsqualititsnorm [8] Gren-
zen fiir die Versorgungsspannung im Verteilnetz definiert worden. Um deutsche MS- und
NS-Netze hinsichtlich des Anschlusses von DEA entkoppelt voneinander betrachten zu
konnen, ohne die in [8] definierten Spannungsbandgrenzen zu verletzen, wird in [9] fiir
die NS ein 3%-Kriterium zur Bewertung der relativen Spannungséinderung bereitge-
stellt, die durch alle DEA im Netz hervorgerufen wird. Dieses Kriterium kann genutzt
werden, ohne bei der Anschlussbeurteilung das tiberlagerte MS-Netz mit in Betracht
zu ziehen. Das Kriterium beinhaltet die Empfehlung, dass die durch alle DEA im Netz
hervorgerufene relative Spannungsénderung (bezogen auf den analogen Lastfall ohne
DEA) ein Sicherheitslimit von 3% nicht tiberschreiten darf. Ein weiterer Vorteil des
Kriteriums ist, dass es durch den Bezug auf den analogen Lastfall nahezu unabhangig
von gewéhlten Lastannahmen wird. Aus diesen Griinden wird das 3%-Kriterium hier
als erstes Kriterium (Kriterium 1) zur Beurteilung der DEA-Aufnahmekapazitit von
NS-Netzen gewdhlt. Formal kann das Kriterium 1 wie folgt formuliert werden:

U ~—U
Au = max w —1) =0,03 (©)
y=1,....,Nn ‘QO(Y'
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mit
Au: Relative Spannungsinderung,
~: Knotenindex,
Ny: Anzahl der Knoten,
Uppa,: Komplexe Spannung im Knoten « mit Erzeugung,
Up Komplexe Spannung im Knoten 7 ohne Erzeugung.

Fir ein NS-Netz mit nur einer einzigen DEA, kann Kriterium 1 auch vereinfacht aus
dem Verhéltnis der Kurzschlussleistung der DEA und der Kurschlussleistung des Netzes
im Netzverkniipfungspunkt der DEA bestimmt werden [69]. Dieser vereinfachte Ansatz
fiir eine einzige DEA kann wie folgt interpretiert werden: Wenn das Verhéltnis einen
Wert von 3% nicht iiberschreitet, so ist die Netzstruktur stark genug, um die DEA in das
Netz zu integrieren. De facto werden auch viele weitere Netzriickwirkungsarten anhand
des Verhéltnisses aus Kurzschlussleistung der DEA und der Netzkurzschlussleistung be-
stimmt (z. B. Emission von Harmonischen). Aus dieser Betrachtung heraus resultiert,
dass — unter gleichzeitiger Berticksichtigung der Betriebsmittelbelastungen im Netz —
die Anwendung von Kriterium 1 mittelbar auch zur Begrenzung von vielen weiteren
Netzriickwirkungen durch DEA im Netz dient. Diese Annahme wird z. B. auch durch
die Untersuchungsergebnisse in [64] gestiitzt. Die Anwendung des Kriteriums ist also
hinsichtlich einer Abschétzung der DEA-Aufnahmekapazitit als addquat zu beurteilen.
Beztglich der fluktuierenden Einspeisung von DEA findet bei Anwendung dieses Krite-
riums eine Betrachtung des kritischen Lastflusses statt, in dem nahezu keine Abnahme,
aber die maximale dezentrale Einspeisung im Netz auftritt.

Zusétzlich zur Einhaltung von Kriterium 1 darf die Netzintegration von DEA zu keinem
Zeitpunkt zu einer unzuldssig hohen Betriebsmittelbelastung im Netz fiihren. Diese
Bedingung kann wie folgt formalisiert werden und dient als Kriterium 2 (Gleichung (7)).
Der Einfluss der Temperatur auf die Betriebsmittelbelastung wird vereinfachend nicht
berticksichtigt:

214
Imes = ﬁ:r{{?i(]v/i IN,/? <1, (7)
mit

Lnaz: Maximalbelastung eines Betriebsmittels im Netz,
B: Betriebsmittelindex,
Ng: Anzahl der elektrischen Betriebsmittel,
I 5: Komplexer Strom in Equipment /3
In g Nennstrom von Betriebsmittel 3.

Die erfolgte Ableitung der beiden Kriterien zur Definition des maximalen Aufnahme-
vermogens eines NS-Netzes fiir DEA aus européischen Normen stellt sicher, dass der
normative Stand der Technik Berticksichtigung findet, der in der Praxis zu einer Netz-
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verstarkung (und -investition) fithrt. Daher kénnen die unter Anwendung dieser Krite-
rien erhaltenen Ergebnisse als hochrelevant beziiglich der Netzintegration von DEA in
européischen NS-Netzen betrachtet werden.

Stochastischer Simulationsalgorithmus:

Beziiglich der Aufnahmekapazitét eines NS-Netzes fir DEA haben die Nennleistun-
gen und die Anordnung der DEA im Netz einen sehr starken Einfluss. Die DEA-
Aufnahmekapazitéit eines Netzes ist z. B. bei Anschluss von vielen, allerdings kleinen
PV-Anlagen hoher, als im Vergleich zum Anschluss weniger GroBanlagen [65, 66]. Dies
bedeutet, dass — um zuverldssige und robuste Abschatzungen der DEA-Kapazitét eines
Netzes zu erhalten — nicht nur eine spezielle Anordnung von DEA betrachtet werden
kann (z. B. Hochskalieren der Leistung von homogen im Netz verteilten DEA). Auch
die Betrachtung einer einzelnen aus einer Dachflachenanalyse resultierenden speziellen
Anordnung von DEA im Netz ist nicht ausreichend, um zuverlassige Abschatzungen
zu erhalten, da in der Realitit weitere Einfliisse wie z. B. mikrofundierte Kaufkréafte
auf den Ausbau von DEA wirken. Vielmehr ist die DEA-Aufnahmekapazitit als Zu-
fallsvariable zu behandeln. Dieser Tatsache wird im Folgenden durch die Entwicklung
eines auf den definierten Kriterien basierenden, stochastischen Simulationsalgorithmus
Rechnung getragen, der eine anschlieBende Modellierung der Verteilungsfunktion dieser
Zufallsvariable ermoglicht.

LESE DATEN DES j-ten NS- - GENERIERE LASTFLUSS- ] BERECHNE LASTFLUSS
NETZES MODELL UND SETZE gy, = 0 (OHNE DEA)
ANZ. DER DEA- |
ENDE DER SIM.

KONFIGURATIONEN i

DES i-ten NETZES
- MAX. DEA-LEISTUNG
FUR N, KONFIG.

SICHERE SUMMIERTE DEA-
LEISTUNG VON SCHRITT §-1
UND KONFIGURATION g,

ERMITTELT
b ERHOHE DEA-LEISTUNG UM
GRENZWERT-} w7 -
VERLETZUNG2L .~~~ NEIN FAKTORff UND GENERIERE ZUFALLIGE DEA-
r SETZES=S+ KONFIGURATION, SKALIERE
> H DIE SUMMIERTE DEA-

| LEISTUNG AUF EINEN

BERECHNE LASTFLUSS STARTWERT UND SETZE § = 0

SETZE Gpes = Goea + 1

Abbildung 7: Flussdiagramm der stochastischen Simulation.

Vor dem Hintergrund der vielfdltigen nichttechnischen Einfliisse auf die Installation
von DEA wird die Wahrscheinlichkeit, dass eine bestimmte Leistung in einem Netz-
knoten auftritt, anhand einer Gleichverteilung modelliert. Dies bedeutet, dass jedem
moglichen Leistungswert einer DEA die gleiche Wahrscheinlichkeit zugeordnet wird
(p(Pppa) = konst., d. h. Wirkleistungswert der dezentralen Erzeugungsleistung Pppga
unterliegt einer Gleichverteilung). Diese Annahme ist auch insofern sinnvoll, als dass
die Modelle realer NS-Netze oftmals nicht im Detail jeden Hausanschluss enthalten
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(z. B. die in dieser Arbeit verwendeten Netzmodelle). In diesem Fall beinhalten die
Modelle lediglich Knoten an den Stofistellen zweier Leitungsabschnitte (z. B. Muffen
oder Kabelverteilerschrinke). In der Realitit werden in einem NS-Netz Knoten auf-
treten, in denen auch in Zukunft keine DEA angeschlossen sein werden. Dementgegen
steht allerdings die Ungewissheit iiber den finalen Durchdringungsgrad von DEA in ei-
nem Netz, der stark abhéngig von Anderungen der politischen Rahmenbedingungen ist.
Weiterhin wird Nebenwissen iiber die simulierten Netze (z. B. Dachflichenpotenziale)
nicht beriicksichtigt, um einen Simulationsalgorithmus bereitzustellen, welcher auf eine
grofle Anzahl von NS-Netzen angewendet werden kann. Der erarbeitete Simulationsal-
gorithmus wird in Abbildung 7 allgemein fiir das i-te zu untersuchende Netz illustriert.
Das Ziel der Simulationen ist die Generierung einer empirischen Verteilungsfunktion
unter Berticksichtigung einer groBen Zahl N, verschiedener DEA-Konfigurationen im
Netz. Der Wert von N, gibt damit die Anzahl der beriicksichtigten, unterschiedlichen
DEA-Konfigurationen im Netz an.

Zu Beginn der Simulation werden zunéchst die Daten des i-ten Netzes geladen und
darauf basierend die nichtlinearen Gleichungen zur Lastflussberechnung im Netz vor-
bereitet. Das resultierende Gleichungssystem fufit auf der physikalischen Begebenheit,
dass sich die Knotenspannungen im Netz geméfl des Gleichgewichtszustandes fiir die
Wirk- und Blindleistungen in jedem Knoten einstellen:

Re{8UKY kpuj} = Ap = 0, (8)
und
Im{3U kY ) ur} = Ag = 0, 9)
mit
Ugk: Diagonalmatrix der komplexen Spannungen,
Y Komplexe Knotenadmittanzmatrix,
UK Vektor der komplexen Spannungen,
Ap: Vektor der Wirkleistungsdifferenzen,
Aq: Vektor der Blindleistungsdifferenzen,

Operator fir komplexe Konjugation.

Die bereits installierten DEA sollten vernachléssigt bleiben, um eine gleiche Ausgangs-
situation fir jedes Netz und folglich vergleichbare Simulationsergebnisse zu erhalten.
Diese Vernachlassigung liegt auch darin begriindet, dass eine bereits installierte, hohe
Zahl an DEA (z. B. wenn die durch die Kriterien 1 und 2 definierte Leistung fast er-
reicht ist) eine fundierte Schatzung der empirischen Verteilungsfunktion nicht zulésst.
Ein Vergleich der Robustheit verschiedener Netzstrukturen wére in der Folge kaum
moglich. Im néchsten Schritt erfolgt eine erste Lastflussberechnung, in der keine dezen-
trale Erzeugung im Netz berticksichtigt wird. Die aus dieser Berechnung resultierenden
Knotenspannungen dienen spéter als Referenzwerte zur Auswertung des 3%-Kriteriums

ot

ot
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(Kriterium 1). Wahrend der Berechnung wird das nichtlineare Gleichungssystem beste-
hend aus den Gleichungen (8) und (9) zunéchst durch Taylorreihenentwicklung lineari-
siert und anschlieffend unter Anwendung des Newton-Raphson Algorithmus [70] gelost.
Nach erfolgter Berechnung des Referenzlastflusses wird am ersten Knoten des Flussdia-
grammes die Anzahl der bereits berticksichtigten DEA-Anordnungen im betrachteten
Netz iiberpriift. Wird die gewahlte Grenze der N, zu beriicksichtigenden Konfiguratio-
nen erreicht, so ist die Simulation fiir das i-te Netz vollsténdig durchlaufen. Ist N, noch
nicht erreicht, so wird fiir jeden Knoten des Netzes ein Zufallswert fiir die dort instal-
lierte Erzeugungsleistung bestimmt (Pppa, € [0,1],v = 1,..., Ny, Ny: Anzahl der
Knoten, Erzeugung der Zufallswerte basiert auf einer Gleichverteilung). Nachdem jedem
Knoten ein zufalliger Wert fir die installierte Erzeugungsleistung zugeordnet worden ist,
wird die Summe der Erzeugungsleistungen tiber alle Knoten auf einen festen Startwert
skaliert, z. B. wie hier auf 1kW, um die Simulation mit einer moglichst geringen sum-
mierten Erzeugungsleistung zu beginnen. Nun wird abwechselnd — in Form einer weite-
ren Schleife — eine Lastflussberechnung mit erhohter Erzeugungsleistung durchgefiithrt
und die Verletzung der definierten Kriterien tiberprift (3%-Kriterium, Betriebsmittel-
belastungen). Die Hochskalierung in jedem Durchlauf dieser Schleife wird anhand eines
Faktors f, vorgenommen, der die Erzeugungsleistungen in jedem Knoten des Netzes
gleichméflig erhoht. Dies bedeutet, dass die berticksichtigte Erzeugungsleistung in einem
Knoten mit f, multipliziert wird. Der Abbruch der Schleife erfolgt bei derjenigen Sum-
me der Erzeugungsleistungen, bei der entweder Kriterium 1 oder Kriterium 2 verletzt
wird. Die Summe der in der vorletzten Lastflussberechnung aufgetretenden Erzeugungs-
leistungen in den Knoten (Pppa = Efy;‘"] PpEa,y) entspricht dann dem abgeschitzten
Aufnahmeverméogen des Netzes fir die getroffene zufillige Anordnung der DEA. Damit
resultieren nach Durchlauf des Simulationsalgorithmus unter Zufallseinfluss N, Aus-
pragungen des DEA-Aufnahmevermogens, die zur Erstellung einer empirischen Vertei-
lungsfunktion und einer anschlieBenden stochastischen Modellierung nutzbar sind. Die
Simulationsergebnisse berticksichtigen dabei keinen Blindleistungsaustausch zwischen
den DEA und dem NS-Netz. Die Beriicksichtigung konnte allerdings anhand einer wei-
teren Simulation mit verédnderten Phasenwinkeln der DEA erfolgen.

4.2.3  Parametrische stochastische Modellbildung

Die aus dem in Abschnitt 4.2.2 vorgestellten Simulationsalgorithmus resultierenden
Ergebnisse werden nun zur parametrischen stochastischen Modellierung der DEA-Auf-
nahmekapazitit eines NS-Netzes genutzt. Die Grenzwertverletzungen beziiglich der
Kriterien 1 und 2 koénnen abstrakt mit dem Ausfall eines Systems bei fortschreiten-
der Lebensdauer verglichen werden. Die Knoten und Betriebsmittel des Netzes ent-
sprechen in diesem Vergleich den einzelnen Komponenten des Systems, die selber ein
belastungsabhéngiges Ausfallverhalten hatten (Knoten — Kriterium 1, Betriebsmittel
— Kriterium 2). Der Ausfall des Systems tritt dann auf, wenn die Lebensdauer eines



4.2 SIMULATIONSBASIERTE STOCHASTISCHE KLASSIFIKATION

der Bauteile erreicht ist. Die wachsende dezentrale Erzeugungsleistung entspricht der
fortschreitenden Lebensdauer der Komponenten bzw. des Systems. Die aufgezeigten
Analogien sind als starkes Signal dafiir zu werten, dass eine stochastische Modellierung
der DEA-Aufnahmekapazitat mittels Weibullverteilungen ein addquater parametrischer
Ansatz ist. Dies liegt darin begriindet, dass Weibullverteilungen in vielen technischen
Anwendungen zur Lebensdaueranalyse von Komponenten eingesetzt werden. Fir die
hier vorgesehene Anwendung ist die Nutzung der dreiparametrigen Form der Weibull-
verteilung sinnvoll, da sie zur Berticksichtigung einer minimalen Erzeugungsleistung, die
in jedem Fall ohne Grenzwertverletzungen in das Netz integriert werden kann, einen
Verschiebungsparameter bereitstellt. Allgemein kann die Dreiparameterform der Wei-
bulldichtefunktion wie folgt dargestellt werden [71]:

o= (5 e ((5))

mit z > v und a,b > 0.

Der Parameter a wird als Form- und b als Skalierungsparameter bezeichnet. Der Pa-
rameter v ist der bereits erwdhnte Verschiebungsparameter, der die minimale Erzeu-
gungsleistung verkorpern wird, die normkonform in ein Netz integriert werden kann.
Die Zweiparameterform der Weibullverteilung erhilt man aus Gleichung (10), indem v
zu null gesetzt wird. Weiterhin liefert die Integration von Gleichung (10) die allgemeine
Form der dreiparametrigen Weibullverteilungsfunktion:

F(z) = 1—exp <7 <I;v>“>, (11)

mit z > v und a,b > 0.

In den in dieser Arbeit durchgefithrten Untersuchungen bildet die DEA-Aufnahmeka-
pazitdt eines Netzes Pppa die Zufallsvariable x des parametrischen Modells in den
Gleichungen (10) und (11).

Um nun zundchst aus den Simulationsergebnissen eine empirische Weibullfunktion fiir
das DEA-Aufnahmevermogen zu erhalten, werden die N, Auspridgungen der Zufalls-
variable Pppa zundchst in aufsteigender Reihenfolge sortiert. Weiterhin werden die
Werte von Pppa noch durch die Anzahl der Transformatorstationen im Netz geteilt,
so dass sie eine durchschnittliche Erzeugungsleistung je Stationsbereich repriasentieren.
Die Normierung auf die Anzahl der Stationsbereiche eines Netzes wird vorgenommen,
um die Ergebnisse von Netzen mit unterschiedlicher raumlicher Ausdehnung vergleich-
bar zu gestalten. Das Sortieren der Simulationsergebnisse in aufsteigender Reihenfolge
kann als Rangfolge interpretiert werden, die eine Zuordnung von kumulierten Wahr-
scheinlichkeiten F (k;) zu jeder innerhalb der Rangfolge auftretenden Ausprigung k.
der Zufallsvariable erméglicht. Die Zuordnung der Wahrscheinlichkeiten kann — wie in
dieser Arbeit — z. B. mittels Bernard’s Approximation des Medianranges erfolgen [72]:

FE) ~ 1203 (12)
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mit
Iz Sortierte Ausprigung der Zufallsvariable,
T Rang,
n: Anzahl der Auspriagungen der Zufallsvariable.

Die sortierten Ausprigungen entsprechen dann den k, in Gleichung (12). Mit Hilfe die-
ser Vorarbeit kann die Verteilungsfunktion des dreiparametrigen Weibullmodells nun
an die Simulationsergebnisse angepasst werden. Die Schitzung der Modellparameter
fiir die dreiparametrige Weibullfunktion wird — verglichen mit dem Zweiparameterfall —
durch das Auftreten des Verschiebungsparameters v erschwert. Einige hilfreiche Schét-
zungsmethoden werden z. B. in [73, 74, 75] vorgestellt. Da der Berechnungsaufwand im
Vergleich zum in Abschnitt 4.2.2 vorgestellten Simulationsalgorithmus verschwindend
gering ist, kann pragmatisch eine Nutzung der Methode der kleinsten Quadrate [76]
oder der Maximum-Likelihood Methode [77] zur Bestimmung der Zweiparameterform
der Weibullverteilung erfolgen. Um eine Schétzung fir den Verschiebungsparameter
zu erhalten, werden dabei die empirischen Daten durch verschiedene Verschiebungs-
parameter angepasst und anschlieffend derjenige gewdahlt, fiir den sich die beste Mo-
dellanpassung ergibt. Die fehlenden Schiatzungen der Form- und Skalierungsparameter
ergeben sich dann aus dem korrespondierenden Zweiparametermodell. In den im Rah-
men dieser Arbeit erfolgten empirischen Untersuchungen wurde zur Parametrisierung
des Zweiparametermodells die Methode der kleinsten Quadrate verwendet.

Um zu testen, wie gut ein parametrisches Modell an eine empirische Datenreihe ange-
passt wurde, konnen statistische Anpassungstests durchgefithrt werden. Diese Anpas-
sungstests werden in der Literatur als Goodness-of-fit-Tests bezeichnet (siehe z. B. [71])
und entsprechen im Wesentlichen Hypothesentests, die auf vom zu iiberpriifenden Mo-
dell abhangigen Verteilungen basieren. Dabei wird die Diskrepanz zwischen den empiri-
schen Daten und den dazu korrespondierenden, aus dem Modell resultierenden Werten
gemessen. Zur Evaluation der Anpassung der dreiparametrigen Weibullverteilung an die
Simulationsresultate, wurden in dieser Arbeit die Korrelationsstatistiken vom Shapiro-
Wilk Typ genutzt, die in [71] verdffentlicht wurden. Dort werden die Teststatistiken
R%,V, fir Ry aus Gleichung (13), definiert und fir Anpassungstests an das Dreipara-
metermodell genutzt. Anschaulich stellt Ry dabei den Korrelationskoeffizienten einer
Quantil-Quantil-Grafik dar [71].

i (Zr - E)WLSIUW
Ry = r=1 - (13)

0,5
ky — k)2 i (mswr — ms)2>
r=1
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und

1/a
r—0,3175
wr = (—In{1—- —"7—— , 14
Méwr ( n( ﬁ+0,365>> (14)
mit
n: Anzahl der Auspriagungen der Zufallsvariable,
Ky Sortierte Auspriagung der Zufallsvariable,
k: Durchschnitt der Auspragungen der Zufallsvariable,
MSyp Median Score,
ms: Durchschnittlicher Median Score,

a: Geschétzter Formparameter.

Der Median Score stellt eine Naherungsformel zur Bewertung des statistischen Zusam-
menhangs zwischen empirischen Daten und der dreiparametrigen Weibullfunktion dar
und héngt zusétzlich von der Schétzung @ des Formparameters a ab, der hier wie
beschrieben mittels der Methode der kleinsten Quadrate bestimmt wurde. Fiir die be-
zuglich eines Signifikanzniveaus geltenden kritischen Werte werden Naherungsformeln
angegeben, die ebenfalls eine Abhdngigkeit der kritischen Werte von der Parameter-
schitzung a beriicksichtigen [71]. Zur Berechnung der kritischen Werte fir das 99%-
Signifikanzniveau (o = 0,01) ergibt sich folgende Abhéngigkeit [71]:

2,66292
RWSp—0,01 =0,99910494 — ————
' n
12,861
+ M —0,0403293
n2
+0,02112679 4 — 0, 00250893 42, (15)
mit
n: Anzahl der Auspriagungen der Zufallsvariable
a: Geschétzter Formparameter

Auf dieser Basis kann eine Bewertung der Modellgiite vorgenommen werden. Dazu
wird nochmals die bereits zur Ermittlung der empirischen Verteilungsfunktion ermit-
telte Rangfolge der N, Ausprégungen des Aufnahmevermégen fiir DEA benétigt. Die
sortierten Ausprigungen entsprechen den k, in Gleichung (13). Der Wert 7 wird ent-
sprechend gleich der in den Simulationen berticksichtigten DEA-Konfigurationen N,
gewéhlt. Der Wert des geschatzten Formparameters a resultiert direkt aus der oben be-
schriebenen Parameterschatung. Auf dieser Basis konnen die weiteren zur Bewertung
des Modells benotigten Variablen der Gleichungen (13) bis (15) berechnet werden. Zur
Bewertung der Modellgiite wurde in dieser Arbeit anschliefend ein Hypothesentest auf
dem 99%-Signifikanzniveau durchgefiihrt. Dies bedeutet im Konkreten, die Hypothese,
dass die dreiparametrige Weibullverteilungsfunktion mit gewédhlter Signifikanz an die
empirischen Daten angepasst werden kann, wird zurtickgewiesen, wenn R%V kleiner oder
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gleich dem ermittelten kritischen Wert RWS,—¢ 1 ist. Der a-Fehler (oder Typ I Fehler)
beschreibt die Wahrscheinlichkeit, dass die Hypothese zurtickgewiesen wird, obwohl sie
in Wirklichkeit wahr ist und betrigt auf dem 99%-Signifikanzniveau 1%. Im Gegensatz
zum a-Fehler kann tiber den f-Fehler (oder Typ IT Fehler), der die Wahrscheinlichkeit
beschreibt, dass eine Hypothese nicht zuriickgewiesen wird, obwohl sie nicht wahr ist,
keine numerische Aussage getroffen werden.

4.2.4  Simulationsbasierte Klassifikation

Auf Basis der parametrischen, stochastischen Modellierung in Abschnitt 4.2.3 wird nun
ein neuer Ansatz zur Klassifikation von NS-Netzen abgeleitet. Dazu werden C' = 5
verschiedene ordinale Klassen genutzt, die in aufsteigender Rangfolge die Stérke der
Netzstrukturen hinsichtlich des Aufnahmevermogens fiir DEA reprasentieren:

1. sehr schwach,

2. schwach,

3. durchschnittlich,

4. stark und

5. sehr stark.
Um ein Netz in eine dieser Klassen einzuordnen, werden zundchst Klassengrenzen fiir
die durchschnittliche Erzeugungsleistung je Stationsbereich Pppa bzw. allgemein die
Zufallsvariable im Modell definiert. Zur Klassifikation wird fiir jede Klasse die Klassen-
zugehorigkeit anhand der beiden Klassengrenzen aus der Weibullverteilung bestimmt.
Die Klassenzugehorigkeit gibt folglich an, mit welcher Wahrscheinlichkeit die durch-

schnittliche Erzeugungsleistung je Stationsbereich zwischen den Klassengrenzen einer
Klasse in den Simulationen auftritt:

p(e) = plue < Popa <loc)
F(loe) = F(lue), (16)
und
¢ = 1,....C=5,
mit

Ppea: Zufallsvariable,



4.2 SIMULATIONSBASIERTE STOCHASTISCHE KLASSIFIKATION

c: Klassenindex,
ly,e: Untere Klassengrenze der Klasse ¢,
loc: Obere Klassengrenze der Klasse c.

Die Anwendung dieser Methodik fithrt direkt zu probabilistischen Klassenzugehorigkei-
ten und gibt somit einen sehr differenzierten Eindruck zur Stérke von Netzstrukturen.
Falls scharfe Klassenzugehorigkeiten bendtigt werden, kann fiir ein Netz die Klasse
mit der héchsten Klassenzugehorigkeit gewéhlt werden. An dieser Stelle werden keine
speziellen Klassengrenzen vorgegeben, da bei Anwendung der Methodik ein gewisser
Freiheitsgrad bestehen sollte, um die Klassengrenzen an die betrachtete Grundgesamt-
heit der Netze anzupassen. Dies ist insofern sinnvoll, als dass z. B. jeder VNB eine
eigene Planungs- und Betriebsphilosophie verfolgt (Selektivitét, Netzstruktur, Dimen-
sionierung von Betriebsmitteln usw.)

4.2.5  Experimentelle Untersuchung und Evaluation

Empirische Anwendung des Klassifikationsansatzes:

Fir die Simulationen wurden digitale Netzmodelle erstellt, die eine Anwendung des
Simulationsalgorithmus aus Abbildung 7 ermdglichen. Um eine effiziente Simulation
vieler Lastflussszenarien durchzufiihren, wurde eine selbstimplementierte Software auf
Basis des Newton-Raphson Algorithmus genutzt. Dabei wurden die Resultate des Pro-
grammes anhand einiger synthetischer Musternetze gegen die Ergebnisse einer kommer-
ziellen Software (PSS Sincal) validiert. Weiterhin wurde zur Bildung der komplexen
Knotenadmittanzmatrix in den Gleichungen (8) und (9) fiir die empirischen Untersu-
chungen jeweils in allen Betriebsmitteln eine Leitertemperatur von 20°C unterstellt.
Die Daten der realen Netze wurden von einem regionalen VNB in MS-Access bereitge-
stellt (Datenformat von PSS Sincal) und in die Software importiert. An dieser Stelle
sei darauf hingewiesen, dass in der Simulation der Netze nur der aktuelle Schaltzu-
stand sowie die vorhandene Netzstruktur bewertet werden. Manchmal kann allerdings
eine Verdnderung des Schaltzustandes die Aufnahmekapazitit eines Netzes fir DEA
erhohen (oder verringern). Weiterhin besteht die Moglichkeit, dass auch durch gering-
fiigige Veranderungen der Netzstruktur — z. B. durch Hinzufiigen oder Ersetzen eines
kurzen Leitungsabschnittes — die aufnehmbare dezentrale Erzeugungsleistung erhoht
wird. Eine Verdnderung des Schaltzustandes oder der Netzstruktur kann allerdings nur
behutsam unter Aufrechterhaltung der Selektivitét im Netz, der Berticksichtigung der
Struktur des vorgelagerten MS-Netzes sowie weiterer 6konomischer Randbedingungen
erfolgen, und stellt damit eine planerische Aufgabe dar, die im Rahmen von Simula-
tionen nur mit sehr hohem Aufwand berticksichtigt werden kann. Aus diesen Griinden
bilden die simulationsbasierten Klassifikationsresultate immer nur eine Aussage tiber
die Stérke des aktuellen Netzzustandes. Mogliche Verstarkungsmafinahmen werden aus
den oben genannte Griinden nicht berticksichtigt.
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Klassifikationsresultate zweier Musternetze:

Vor der Evaluation aller 300 simulationsbasierten Klassifikationsresultate werden die
Ergebnisse nun zunéchst fiir die in Abschnitt 3.1.2 vorgestellten zwei Musternetze (Ab-
bildung 1) diskutiert. Die fiir N, = 100 resultierenden empirischen Verteilungsfunktio-
nen und die parametrisierten Weibullmodelle sind in Abbildung 8 gezeigt.

1 yas

Wahrscheinlichkeit

—— Empirische Daten
—————————— Weibulimodelle

L L L ‘
0 100 200 300 400 500
Pog (W]

Abbildung 8: Simulationsergebnisse und probabilistische Modelle der DEA-Kapazitidten von
Netz I (linke Kurven) und II (rechte Kurven).

Beide Modelle erfiillen den Anpassungstest auf dem 99%-Signifikanzniveau. Es ist direkt
ersichtlich, dass sich die unterschiedlichen Strukturen und Merkmale (Abschnitt 3.1.2)
der beiden Netze in den Simulationsergebnissen widerspiegeln. Die minimale Erzeu-
gungsleistung, die normkonform in das Netz II integriert werden kann, ist ungefahr
4,3-mal hoher als in Netz I. Auch die Gestalt der Weibullverteilungen ist offensichtlich
verschieden. Wahrend der Graph von Netz I nach dem Schwellwert stark ansteigt, weist
der von Netz II eine wesentlich flachere Steigung auf. Die Ursache fiir die unterschiedli-
che Steigung ist in der unterschiedlichen Vermaschung und raumlichen Ausdehnung der
beiden Netze zu finden. Das Netz II ist stark vermascht und seine Stationsbereiche wei-
sen eine geringere raumliche Ausdehnung auf als die in Netz I. Das Netz I hat dagegen
nur eine vermaschte Struktur im Zentrum seines Versorgungsbereiches. Auflenliegen-
de Endkunden werden wegen der hoheren rdumlichen Ausdehnung aus 6konomischen
Griinden tiber lange Auslauferleitungen versorgt. Weiterhin fithren in beiden Netzen
alle Ny = 100 zufélligen Anordnungen von DEA zu einer Verletzung von Kriterium 1,
was zundchst auf eine ausreichende Dimensionierung der im Netz vorhandenen Be-
triebsmittel schlieffen ldsst. Andersherum reicht — hinsichtlich des Spannungsniveaus
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bei dezentraler Erzeugung — die Struktur beider Netze nicht aus, um die durchschnittli-
che installierte Nennleistung der Transformatoren im Netz zu erreichen. Unter diesem
Aspekt sind Verstdarkungsmafinahmen durch den Verteilnetzbetreiber sinnvoll, um die
Transformatoren im Netz auch im Erzeugungsfall auszulasten. Beziiglich der unter-
schiedlichen Gestalt beider Weibullverteilungen kann geschlussfolgert werden, dass die
vermaschte und dichte Struktur von Netz II von der Anordnung der DEA im Netz
starker abhéngig ist als die Struktur von Netz I. Diese Aussage wird durch eine ge-
nauere Betrachtung hinsichtlich der Grenzwertverletzungen gestiitzt. Das Kriterium 1
wird in Netz I héufig in den Netzbereichen mit langen Auslduferleitungen und damit
in denselben Netzbereichen zuerst verletzt. Im Gegensatz dazu fithrt die homogenere,
vermaschte Struktur in Netz II in Abhéngigkeit der Anordnung der DEA zu rdumlich
verteilteren Verletzungen von Kriterium 1.

Die Anwendung des Simulationsansatzes aus [6], in dem eine homogen auf die Knoten
des Netzes verteilte Erzeugungsleistung bis zu einer Grenzwertverletzung hochskaliert
wird, liefert nur einen Einzelwert fiir die DEA-Kapazitat zuriick. Dieser Wert betragt
TOkW fiir Netz I und 326kW fiir Netz II. Im Vergleich dazu resultieren aus den er-
mittelten Verteilungsfunktionen Erwartungswerte von 71kW fiir Netz I und 322kW fiir
Netz II. Offensichtlich liefert also die Methodik aus [6] fir die beiden Musternetze eine
gute Naherung des Erwartungswertes der beiden probabibilistischen Modelle des DEA-
Aufnahmevermdogens. Dieses interessante Phdnomen wird im Zuge der Evaluierung aller
Klassifikationsergebnisse naher analysiert. Zuvor wird allerdings noch anhand der bei-
den Beispielnetze der Einfluss der in der stochastischen Simulation berticksichtigten
Anzahl an DEA-Konfigurationen N, auf die Parameter der Verteilungsfunktionen in ei-
ner Sensitivitdtsanalyse bewertet. Dazu werden die Modellparameter fiir verschiedene
Werte von N, geschétzt. Um verlédssliche Werte zu erhalten, sollte die Simulation fiir
jedes N, einige Male wiederholt werden.

In den Abbildungen 9 bis 11 sind die sich bei sukzessiver Erhohung der berticksichtigten
DEA-Konfigurationen einstellenden Verlaufe der empirischen Erwartungswerte fir die
drei Modellparameter beider Musternetze gezeigt. Fiir jeden Wert von N, wurden da-
bei die Simulationen 30-mal wiederholt. Um die Verdnderung der Modellgenauigkeiten
bewerten zu konnen, sind zusitzlich zu den Erwartungswerten die p £ o-Intervalle in
den Diagrammen ausgewiesen. Darauf aufbauend werden Riickschliisse auf die Modell-
genauigkeit bei zunehmendem N, aus den auftretenden Trends in den y & o-Intervallen
abgeleitet.

Abbildung 9 zeigt den Verlauf des Skalierungsparameters. In Lebensdaueranalysen be-
schreibt der Skalierungsparameter der Weibullverteilung die charakteristische Lebens-
dauer. Vor dem Hintergrund der hier durchgefiihrten Analysen kann der Skalierungs-
parameter daher als charakteristische durchschnittliche DEA-Kapazitéit des Netzes in-
terpretiert werden. Gemaf} dieser Interpretation ist es schliissig, dass der Skalierungs-
parameter auf Grund der zur Integration von DEA robusteren Struktur fir Netz II
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Abbildung 9: Sensitivitit des Skalierungsparameters b fiir beide Musternetze.

den ungefihr 5- bis 6-fachen Wert im Vergleich zu Netz I annimmt. Weiterhin zeigen
die absoluten Werte des Skalierungsparameters, dass der Schétzfehler fir Netz I im
Vergleich zu Netz II deutlich geringer ausfillt. Dies liegt darin begriindet, dass in den
Simulationen von Netz I eine Verletzung des 3%-Kriteriums héufig in den gleichen, die
langen Auslduerleitungen beinhaltenden Netzteilen auftritt. Im Gegensatz dazu sind
diese Grenzwertverletzungen in den Simulationen von Netz IT homogen im Netz verteilt,
woraus in der Folge hohere Werte fiir o resultieren. Die Trends in den p & o-Intervallen
zeigen fiir den Erwartungswert des Skalierungsparameters von Netz 11 eine deutlich ab-
nehmende Tendenz mit Zunahme von N, auf. Die Modellierungsgenauigkeit steigt bei
Erhohung von N, auf einen Wert von 100 auf das ungefihr 2,2-fache an. Werden in den
Simulationen stattdessen 150 DEA-Konfigurationen berticksichtigt, so verbessert sich
die Modellierungsgenauigkeit lediglich noch um das 1,6-fache. Bei Erhohung der DEA-
Konfigurationen von 10 auf 100 in den Simulationen von Netz I sinkt das p 4 o-Intervall
auf das ungefiahr 0,5-fache ab. Diese Abnahme entspricht dhnlich wie bei Netz II einer
Verdopplung der Modellierungsgenauigkeit. Bei weiterer Erhéhung von N, auf einen
Wert von 150 resultiert eine zusétzliche Verbesserung um das 1,3-fache. Die relativen
Abnahmen in den p £ o-Intervallen verhalten sich folglich in beiden Netzen dhnlich. Bei
Erhohung von N, auf einen Wert von 100 stellt sich zunéchst eine starke Verbesserung
der Modellierungsgenauigkeit ein. Die zusatzliche Verringerung der p £ o-Intervalle bei
weiterer Zunahme von N, ist nicht mehr &hnlich stark ausgeprégt wie die zuvor beob-
achtete.
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Abbildung 10: Sensitivitdt des Verschiebungsparameters v fiir beide Musternetze.

Die Sensitivitit des Verschiebungsparameters ist in Abbildung 10 gezeigt. Dieser Pa-
rameter, der die minimal in ein Netz integrierbare DEA-Leistung beschreibt, f&llt fiir
Netz II ungefahr 4,3-mal hoher aus als fir Netz I. Analog zum Verhalten der Skalie-
rungsparameter fillt der Schétzfehler beim Verschiebungsparameter im Vergleich zu
Netz II fiir Netz I gering aus. AuBerdem tritt bei einer Erhéhung auf N, = 100 wie-
derum ungefiahr eine Verdopplung der Modellierungsgenauigkeit in beiden Netzen auf,
wohingegen aus einer weiteren Erhohung von N, auf einen Wert von 150 nicht mehr so
signifikante Abnahmen der p 4 o-Intervalle resultieren.

Die Formparameter der Weibullverteilungen liegen bei beiden Netzen in einer &hnlichen
quantitativen Groflenordnung (Abbildung 11). Dies ist symptomatisch fiir die Grenz-
wertverletzungen in dem stochastischen Simulationsalgorithmus, die im Ergebnis nicht
zu grundsétzlich unterschiedlichen Formen der Weibullverteilungen fithren (die hier
durchgefiihrten Untersuchungen fithrten unter Beriicksichtigung von N, = 100 DEA-
Konfigurationen iiber alle Netze z. B. auf durchschnittliche Werte von pp = 2,9 und o =
1,2). In der Sensitivititsanalyse ist bei einer Erhéhung von N, auf einen Wert von 100
fir Netz I eine deutliche Erhohung der Modellierungsgenauigkeit zu beobachten (Faktor
2,1). Im Gegensatz dazu tritt fir Netz II lediglich eine geringfiigige Verbesserung auf.
Allerdings kann fiir beide Netze keine weitere deutliche Verbesserung bei zusétzlicher
Erhéhung von N erreicht werden.

6
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Abbildung 11: Sensitivitdt des Formparameters a fiir beide Musternetze.

Die Ergebnisse der Sensitivitatsanalysen fiir die beiden Musternetze lassen den Riick-
schluss zu, dass die Wahl von N, = 100 zu einem guten Kompromiss zwischen Rechen-
aufwand und Modellierungsgenauigkeit fiihrt. Bei weiterer Anwendung des Klassifika-
tionsansatzes kann dieser Wert selbstverstandlich an die jeweils spezifischen Untersu-
chungsziele angepasst werden.

KLASSENINDEX l1 . [KW] lypc [KW]

1 0 90
2 90 130
3 130 190
4 190 280
5 >280

Tabelle 14: Empirisches Beispiel zur Festlegung der Klassengrenzen.

Nachdem die stochastischen Simulationsergebnisse fiir zwei Musternetze diskutiert wur-
den, kénnen nun die Klassenzugehorigkeiten dieser Netze bestimmt werden. Die dazu
gewihlten Klassengrenzen sind in Tabelle 14 ausgewiesen (durchschnittliche dezentrale
Erzeugungsleistung je Stationsbereich). Die Klassengrenzen wurden anhand der empiri-
schen Ergebnisse des expertenbasierten Klassifikationsansatzes (Abschnitt 4.1.5) abge-
leitet, so dass die aggregierten Verteilungen der Klassenzugehorigkeiten iiber die einzel-
nen Klassen fiir beide Klassifikationsanséitze annédhernd iibereinstimmen. Dass es sich
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bei den Experten um Mitarbeiter des VNB handelt, der die Netzdaten zur Verfiigung
gestellt hat, fiihrt implizit zu einer Berticksichtigung der spezifischen betrieblichen und
netzplanerischen Philosophie des VNB bei der Ableitung der Klassengrenzen.

Klassen-

= K N
2ugehorigkeit Netz | (Simulation)

M Netz Il (Simulation)

(elelelelel=l=)=]=]
ORNWAUNONOWOR

1 2 3 4

Klasse

Abbildung 12: Verteilung der Klassenzugehorigkeiten fiir die Netze I und II.

Die aus den Simulationsergebnissen berechneten Klassifikationsergebnisse fiir die bei-
den Musternetze zeigt Abbildung 12. Netz I weist eine hohe Klassenzugehorigkeit nahe
eins zur Klasse 1 auf, wodurch eine sehr schwache Netzstruktur hinsichtlich der Inte-
gration von DEA signalisiert wird. Die Wahrscheinlichkeit des Auftretens einer durch-
schnittlichen dezentralen Erzeugungsleistung in den Simulationen, die zwischen den
Klassengrenzen von Klasse 2 liegt, ist nur vernachléassigbar hoher als null. Netz 1T wird
mit einer Klassenzugehorigkeit, die einen Wert von 0,8 iibersteigt, der Klasse 5 zuge-
ordnet, welches ein klares Indiz fiir die Starke der vorhandenen Netzstruktur darstellt.
Gleichzeitig tritt eine geringe Zugehorigkeit zu Klasse 4 auf. Leitet man nun aus diesen
Ergebnissen scharfe Klassenzughorigkeiten durch Auswahl der Klasse mit der jeweils
hochsten Klassenzugehorigkeit ab (gemafi dem Bayes’schen Risikominimierungsprin-
zip), erhédlt man fir das Netz I eine Zuordnung zur Klasse 1 und fiir Netz II eine
Klassifikation in Klasse 5. Damit korrespondieren auch die simulationsbasierten Klas-
sifikationsergebnisse der Musternetze (Abbildung 1) gut mit den in Kapitel 3 erfolgten
Interpretationen der Merkmale dieser Netze (Tabelle 1). Die diskutierten Klassifikati-
onsergebnisse der Musternetze sind vor diesem Hintergrund als sinnvoll zu bewerten
und motivieren eine empirische Evaluation der Resultate aller 300 klassifizierten Netze.

Evaluation der Ergebnisse:

Im néchsten Schritt wird nun eine Evaluation der Ergebnisse aller 300 untersuch-
ten NS-Netze durchgefithrt. Gemaf den Resultaten der exemplarischen Sensitivitéts-
analyse wurde die Anzahl der im Rahmen der Simulationen berticksichtigten DEA-
Konfigurationen fiir die gesamte empirische Untersuchung zu N, = 100 gewdhlt. Die
Klassengrenzen wurden entsprechend den Werten aus Tabelle 14 festgelegt. Abbil-
dung 13 zeigt die sich auf dieser Basis ergebende aggregierte Klassenverteilung. In
der Aggregation tragen die meisten der untersuchten NS-Netze zur Klassenzugehorig-
keit der Klassen 3 bis 5 bei. Dieses Ergebnis zeigt in Analogie zu den Ergebnissen
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der einzelnen Experten aus Abbildung 6, dass ein Grofiteil der bewerteten Netze eine
grundsétzlich robuste Struktur zur Integration von DEA aufweist. Das Maximum der
aggregierten Klassenverteilung tritt fiir Klasse 3 auf, wohingegen sich das Minimum bei
Klasse 5 befindet. Insbesondere die geringe aggregierte Zugehorigkeit zu Klasse 5 un-
terstreicht, dass reale NS-Netze historisch gewachsene, von lokalen und geographischen
Abhéangigkeiten gepréigte Strukturen aufweisen und zur ¢komischen Versorgung von
Kunden innerhalb der letzten Jahrzehnte weiterentwickelt worden sind. Folglich sind
bei einem zukiinftig hohem Penetrationsgrad der Netze durch DEA in vielen Féallen
Netzverstarkungen zu erwarten.
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Abbildung 13: Aggregierte Verteilung der probabilistischen Klassenzugehorigkeiten.

Die Geeignetheit der Weibullverteilungen wird hinsichtlich einer 99%-Signifikanz be-
reits wahrend der Klassifikation anhand des Goodness-of-fit-Tests iiberpriift. Beziiglich
der statistischen Richtigkeit der Modelle sei an dieser Stelle darauf hingewiesen, dass
92% der Weibullverteilungen mit mindestens 99%-iger Signifikanz die zu Grunde liegen-
den empirischen Daten reprasentieren (fiir N, = 100). Wahrend der Analyse der beiden
Musternetze wurde bereits beobachtet, dass der Simulationsansatz aus [6] jeweils eine
gute Naherung der Erwartungswerte der estimierten Weibullmodelle liefert. Im weiter-
fithrenden Vergleich der empirischen Ergebnisse aller 300 Netze zeigt sich, dass sich
bei rund 88% der Netze die mit dem Simulationsansatz von Kerber und Witzmann
bestimmten Werte fiir die DEA-Kapazitit in den p 4 o/4-Intervallen der Weibullver-
teilungen befinden. Vergréfiert man die Intervalle auf einen Wert von p+ /3, so trifft
diese Aussage sogar fiir 96% der Netze zu. Aus diesen Ergebnissen lasst sich schlielen,
dass der hier entwickelte Klassifikationsansatz eine direkte Erweiterung des von Kerber
und Witzmann in [6] vorgestellten Simulationsansatzes darstellt. Eine weitere empiri-
sche Evaluation der Klassifikationsergebnisse erfolgt nun durch direkten Vergleich der
Ergebnisse mit den Expertenaussagen.
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Zusétzlich zu den bisher erfolgten empirischen Bewertungen der Ergebnisse beider Klas-
sifikationsansétze erfolgt nun eine direkte Gegeniiberstellung der empirischen Daten
beider Konzepte. Die Intention besteht darin, dass beide Klassifikationsansétze zu dhn-
lichen Ergebnissen fithren sollten. Vor allem diirfen sich die Ergebnisse nicht grundsétz-
lich widersprechen. Weiterhin dient der Vergleich als weitere, die bisherigen Analysen
erginzende Evaluation der Messvaliditét des expertenbasierten Klassifikationsansatzes
anhand der Simulationsergebnisse, die zwar auch keine , ground truth“ darstellen, al-
lerdings im Gegensatz zu Expertenaussagen keinen subjektiven Einfliissen unterliegen.
Unterschiede in den Klassifkationsergebnissen konnen z. B. durch Unsicherheiten in den
Expertenaussagen oder durch methodisch unterschiedliche Schwerpunkte (wie z. B. der
Tatsache, dass in den Simulationen lediglich der aktuelle Netzzustand berticksichtigt
wird oder mogliche unaufwéndige Netzverstarkungsmafinahmen bei der Klassifikation
durch menschliche Experten berticksichtigt werden konnen) hervorgerufen sein.

Simulationsansatz
1 2 3 4 5 .

1117 12 13 7 1 50
219 20 26 17 2 74
Experten 3120 37 38 26 5 126
41 5 9 13 13 6 46
511 1 1 1 0 4

fs 52 79 91 64 14 300

Tabelle 15: Gegeniiberstellung der Klassifikationsergebnisse in einer Konfusionsmatrix

Zum Vergleich der Ergebnisse beider Klassifikationsansatze wird auch hier die k-
Statistik (Abschnitt 4.1.4) durchgefithrt. Um mit beiden Ansitzen scharfe Klassenzu-
gehorigkeiten zu erhalten wird geméfl dem Bayes’schen Risikominimierungsprinzip hier
zundchst (der Einfachheit halber) jeweils ein Mehrheitsentscheid durchgefithrt. Tabel-
le 15 zeigt eine Gegentiberstellung der Klassifikationsergebnisse in einer Konfusionsma-
trix [13]. Die Ergebnisse stimmen demnach fiir 88 Netze tiberein (Summe der Eintrége
auf der Hauptdiagonalen) und unterscheiden sich fiir 240 Netze um maximal +1 Klasse
(Summe der Eintrige auf Haupt- und Nebendiagonalen). Die Anwendung der Gleichun-
gen (3), (4) und (5) liefert unter Verwendung der linearen Gewichtung w,, aus Tabelle 9
einen Wert von k., = 0,108 fiir den Vergleich der Expertenaussagen mit den Simula-
tionsergebnissen. Die Klassifkationsergebnisse stimmen damit nicht nur rein zuféllig
iberein. Um ergidnzend zu untersuchen, ob diese Konkordanz auch von statistischer
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Signifikanz ist, wird zunédchst die Varianz von k,, benétigt. Dies liegt darin begriindet,
dass
= (17)
V(kw)

niherungsweise normalverteilt ist [54]. Die Berechnung der Varianz von r,,, kann — unter
Berticksichtigung der Gleichung (4) zur Bestimmung von o, und o s sowie der linearen
Gewichtung w,s aus Tabelle 9 — wie folgt bestimmt werden [54]:
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Zum Nachweis der statistischen Signifikanz der Konkordanz bei linearer Gewichtung
w,s wird ein einseitiger Hypothesentest mit folgender Formulierung der Nullhypothese
Hy fir das 99%-Signifikanzniveau durchgefiihrt:

Hy: Die Resultate beider Klassifikationsansatze stimmen mit einer Signifikanz von
99% tiberein.

Der Berechnung der Varianz liefert zunéchst V(x,) = 0,00168. Dartiber hinaus folgt
aus Gleichung (17) v = 2,99. Dieser Wert muss nun mit dem kritischen Wert der
Standardnormalverteilung uy,;; = 2,33 fiir das 99%-Signifikanzniveau verglichen wer-
den. Der Vergleich fithrt zu folgendem Testergebnis (F) und der damit verbundenen
Interpretation (I):

E: Der sich im Test ergebende Wert u = 2,48 (> wug,i¢. = 2,33) ist signifikant hin-
sichtlich des 99%-Niveaus.
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1: Die Nullhypothese Hy wird im Test bestétigt. Die Ergebnisse beider Klassifikations-
ergebnisse stimmen iiberein.

4.4 EINORDNUNG DER ERGEBNISSE

Im Ergebnis wurden in diesem Kapitel zwei netzspezifische Ansitze zur Klassifikation
von NS-Netzen erarbeitet. Die unter Anwendung dieser Ansétze erhobenen empirischen
Ergebnisse zum Aufnahmevermogen der untersuchten Netze fir dezentrale Erzeugungs-
anlagen sind auf Grund des Stichprobenumfangs von 300 Netzen auf reale landliche und
vorstéidtische Netze verallgemeinerbar. Streng genommen ist den Ergebnissen allerdings
auch eine geringe Abhéngigkeit von der Betriebsphilosophie (z. B. Schaltzustande der
Netze, Experten sind bei gleichem VNB angestellt) immanent, der sowohl die Netzda-
ten, als auch die Experten fir die Untersuchungen zur Verfiigung gestellt hat. Die erar-
beiteten Klassifikationsansitze werden in dieser Arbeit genutzt, um neben einer Bewer-
tung von NS-Netzen auch Beispielergebnisse zum Training von SVM-Klassifikatoren zu
erzeugen. Diese Beispieldaten legen in Kombination mit den Merkmalen aus Kapitel 3
die Grundlage fiir eine Implementierung von SVM-Klassifikatoren in Abschnitt 6.3.3.
In diesem Zuge wird ebenfalls analysiert, mit welchen Merkmalen aus Kapitel 3 die
besten Klassifikationsergebnisse erreicht werden. Da beide Klassifikationsanséitze un-
terschiedliche Schwerpunkte in der Bewertung von NS-Netzen haben und die Nutzung
von Expertenwissen aus vielen Griinden mehr oder weniger unsicherheitsbehaftet ist,
werden in Kapitel 5 Kombinationsregeln untersucht, mit deren Hilfe die einzelnen Klas-
sifikationseinschitzungen zu einer Gesamtaussage fusioniert werden konnen.
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Die Nutzung von Expertenwissen ist aus vielen Griinden (siche Abschnitt 4.1.1) mehr
oder weniger unsicherheitsbehaftet: Expertenwissen kann z. B. unprézise, imperfekt
oder fehlerhaft sein. Die Klassifikation von Objekten durch Experten fithrt daher hiufig
zu unterschiedlichen Ergebnissen. Daher sollte eine finale Klassifikationsentscheidung
in einer Anwendung nicht anhand einer einzelnen Expertenaussage getroffen werden.
Liegen mehrere unsicherheitsbehaftete Klassifikationseinschatzungen vor, konnen die-
se in geeigneter Weise kombiniert werden. Eine addquate Fusion kann z. B. anhand
einer Kombinationsregel vorgenommen werden. Das Ziel dieser Regeln liegt in der Pro-
gnose einer kombinierten Klasse, die der wahren (und in den meisten Anwendungen
unbekannten) Klasse mit hoherer Treffsicherheit entspricht, als die zu Grunde gelegten
individuellen Klassifikationseinschitzungen.

Der Kombination von mehreren, potenziell falschen Klassifikationseinschiatzungen fiir
ein einzelnes Objekt mit einer Kombinationsregel ist dieses Kapitel gewidmet. Vor dem
Hintergrund der Klassifikationsansitze aus Kapitel 4 wird dabei unterstellt, dass es
sich um eine ordinale Klassenstruktur und nur wenige verfiigbare Klassifikationsein-
schitzungen handelt. In diesem Zuge wird eine neue Kombinationsregel, die EIDMR,
vorgestellt und gezeigt, dass diese einigen exisitierenden Kombinationsregeln iiberlegen
ist, wenn zum einen die Klassen untereinander eine Ordnung aufweisen und zum ande-
ren die Anzahl an zu kombinierenden Klassifikationseinschitzungen (z. B. Anzahl der
Expertenaussagen) fir ein einzelnes Objekt gering ist. Die EIDMR basiert auf einem k-
néchste-Nachbarn-(knn)-Ansatz und Dirichlet-Verteilungen (z. B. Verteilungen zweiter
Ordnung fiir eine Bayes’sche Schitzung der Parameter von Multinomialverteilungen).
Sie erweitert eine existierende Imprecise-Dirichlet-Model-Regel (IDMR) durch die Be-
riicksichtigung der Klassenordnung und die Verarbeitung von zusétzlichen, ebenfalls
unsicheren Klassifikationseinschéitzungen, die fir &hnliche Objekte vorliegen (gemessen
in einem adiquaten Featureraum mit einem geeigneten Ahnlichkeitsma$). Die mit der
Kombination verbundene Unsicherheit betrifft die Entscheidung fiir eine Klasse bei
Anwendung einer Kombinationsregel. Diese kann bei der EIDMR mit Hilfe von zwei
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Wahrscheinlichkeitsgrenzen ermittelt werden. Die Nutzung der daraus resultierenden
Unsicherheitswerte ist optional. Sie kénnen z. B. genutzt werden, um einen Vergleich
dieser Unsicherheiten fiir verschiedene Objekte durchzufiihren oder um die Kombinati-
onsergebnisse weiteren Resultaten, z. B. von einer zweiten Expertengruppe, gegeniiber-
zustellen. Wurden zusétzlich zu den zu kombinierenden Klassifkationseinschatzungen
Schwierigkeitseinschiatzungen erhoben (z. B. von Experten im Zuge der Klassifikation
abgegeben, siche Abschnitt 4.1), konnen diese ebenfalls optional bei Anwendung der
EIDMR beriicksichtigt werden. Dabei wird unterstellt, dass die Schwierigkeitseinschét-
zungen die Unsicherheit der Experten bei der Abgabe ihrer Klassifikationseinschitzung
in Form einer Selbstbewertung widerspiegeln. Die Ergebnisse der EIDMR werden em-
pirisch mit Ergebnissen dreier bereits existierender Kombinationsregeln verglichen, der
IDMR, der Dempster-Shafer-Regel (DSR) und Murphy’s Regel (MR).

Dieses Kapitel ist wie folgt untergliedert: In Abschnitt 5.1 wird zunédchst der Stand
des Wissens zu Kombinationsregeln tiberblicksartig dargestellt. Daraufhin gibt Ab-
schnitt 5.2 eine grundlegende Einfithrung zum Imprecise Dirchlet Model (IDM) und
stellt die Kombinationsregeln IDMR und EIDMR vor. Auf dieser Basis erfolgt in Ab-
schnitt 5.3 ein experimenteller Vergleich dieser Kombinationsregeln mit der DSR und
MR hinsichtlich ihrer Giite zu Detektion der wahren Klassen auf kiinstlichen Daten,
deren Charakteristik und wahre Klassen bekannt sind. Zum Abschluss des Kapitels wer-
den in Abschnitt 5.4 die Kombinationsregeln auf Daten von 300 NS-Netzen angewandt
und zur Kombination der experten- und simulationsbasierten Klassifikationsergebnis-
se aus Kapitel 4 genutzt. In diesem Zuge werden auch die Ergebnisse der einzelnen
Kombinationsregeln gegeniibergestellt.

5.1 VORBEMERKUNGEN

Zur Behandlung von Unsicherheiten und Widerspriichen bei der Verarbeitung von Ex-
perteneinschitzungen wurden bereits verschiedenste Ansétze verfolgt. In [50] werden
die Expertenaussagen z. B. als Menge von Wahrscheinlichkeitsverteilungen modelliert
und tiber einen Aggregationsansatz zu einer einzigen Verteilungsfunktion fusioniert. Im
Gegensatz dazu wird in [78] ein Modellierungsansatz zur Uberfithrung von Experten-
meinungen in Fuzzymengen anhand eines Ahnlichkeitsmafies vorgestellt. Martin und
Osswald hingegen behandeln Einschiatzungen von verschiedenen menschlichen Exper-
ten mit zwei aus der Evidenztheorie [79] abgeleiteten Ansétzen [80]. Zusétzlich zur Evi-
denztheorie werden auch Rough-Set-basierte Modelle zur Begegnung der Unsicherheit
in Expertenaussagen eingesetzt [81]. Diese Arbeit beschriankt sich auf den Einsatz von
Kombinationsregeln. Diesbeziiglich werden in [82, 83| vier Anforderungen formuliert,
die durch Andrade et al. [84] um eine finfte Anforderung erweitert werden. Demnach
muss eine Kombinationsregel folgende fiinf grundlegende Eigenschaften aufweisen [84]:
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1. Unabhéngigkeit von der Reihenfolge der Kombination (Kommutativitiat und As-
soziativitat),

2. Verringerung der Unsicherheit des Kombinationsergebnisses mit steigender An-
zahl von Informationsquellen,

3. konkordante Aussagen fiihren zu einer Erhohung des Vertrauens in die Aussage,

4. widerspriichliche Aussage fiithren zu einer Verringerung des Vertrauens in die Aus-
sage und

5. persistente Widerspriiche werden im Kombinationsergebnis widergespiegelt.

Es exisitieren mittlerweile viele Kombinationsregeln zur Wissensfusion, die sehr viel-
faltig eingesetzt werden kénnen. Die Fusion von Klassifikationseinschatzungen stellt
nur eine von sehr vielen méoglichen Anwendungen dar. Viele Kombinationsregeln fin-
den ihren Ursprung in der Dempster-Shafer-Theorie (DST), z. B. die DSR [79] und
MR [82]. Eine Studie zu DST-basierten Kombinationsregeln wurde von Guo Hua-wei
durchgefiihrt [85]. Die meisten der DST-basierten Alternativen zur DSR berticksichtigen
eine Umverteilung des Konfliktgrades. Das unintuitive Verhalten bei paradoxen Proble-
men [86], bei denen z. B. viele widerspriichliche und nur einige wenige iibereinstimmen-
de Expertenaussagen vorliegen, ist selten berticksichtigt [87]. Neben den DST-basierten
Regeln existieren weitere Regeln, die z. B. aus der Dezert-Smarandache Theorie [88] ab-
geleitet sind und einem nicht-Bayes’schen Schlussfolgerungsansatz gleichkommen, wie
z. B. die PCR5 [89]. Zusétzlich stellen Smarandache et al. einige Gegenbeispiele vor, in
denen die DSR keine schliissigen (oder gar keine) Ergebnisse liefert [90].

Zusammenfassend lasst sich feststellen, dass alle bekannten DST-basierten Regeln nicht
die zusétzlich von Andrade et al. formulierte Anforderung an Kombinationsregeln er-
fullen. Aus diesem Grund stellen Andrade et al. die IDMR [91, 92, 93] vor und zeigen,
dass diese Regel alle dieser Anforderungen erfiillt. Dies gilt auch fiir die hier erarbei-
tete EIDMR, da es sich um eine Erweiterung der IDMR handelt. Dass die EIDMR
ebenfalls die finfte Anforderung erfiillt, wird im Folgenden nochmal explizit gezeigt
(Abschnitt 5.2.2). Hinsichtlich der hier vorgenommenen Anwendung zur Kombination
von Klassifikationseinschiatzungen sei an dieser Stelle erwdahnt, dass im Gegensatz zur
EIDMR keine der genannten Regeln die Ordnung der Klassen sowie zusétzliche Klassi-
fikationseinschétzungen zu dhnlichen Objekten berticksichtigt.
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5.2 METHODISCHE GRUNDLAGEN ZU KOMBINATIONSREGELN
5.2.1 Grundlagen des Imprecise Dirichlet Model

Ausgangspunkt zur Motivation und Herleitung des IDM seien C' gegenseitig exklusive
Ereignisse, in diesem Fall C' Klassen ¢ = 1,. .., C'. Die einzelnen Wahrscheinlichkeiten 6,
fiir die Wahl einer Klasse ¢ bei einer Klassifikation seien in einem Vektor € zusammenge-
fasst. Die numerische Auspragung des Vektors 6 ist im Regelfall bei einer Klassifikation
unbekannt. Geht man von einer Ng-maligen Klassifikation (z. B. Np Expertenaussa-
gen) eines Objektes aus, so lisst sich das Klassifikationsergebnis durch die Haufigkeiten
des Auftretens der einzelnen Klassen ebenfalls in einem Vektor n = (ny, ... 7’{L0)T mit
z§:1 ne. = Npg beschreiben. Die Wahrscheinlichkeit eines Klassifikationsergebnisses n
ist dann durch die folgende Likelihood-Funktion bestimmbar [93]:

C
p(nle) = [T (6c)™ . (19)
c=1
Da der Vektor 8 im Regelfall unbekannt ist, wird in einem weiteren Schritt eine Vertei-
lung erforderlich, mit der ein bestimmter Vektor 8 auftritt, der selbst als Zufallsvariable
angenommen wird. Hierzu kann die Dirichlet-Verteilung genutzt werden, die in einer
Bayes’schen Parameterschatzung als Prior-Verteilung dient. Sie lautet unter Bertick-
sichtigung zweier Hyperparameter h und ¢ = (t1,...,tc)T [92]:
F(h) c hte—1
p(O) = 5 TT (B (20)
1 T(ht,) <t
c=1
Esgilt h>0,0<t.<1firc=1,...,C sowie zle t. = 1. T stellt die Gammafunkti-
on dar [94]. Der Vektor t spiegelt das Prior-Wissen iiber § wieder. Durch Kombination
von Gleichung (19) und (20) gemé8 p(fln) o p(n|@) - p(@) erhilt man folgende Vertei-
lung zur Bestimmung der Posteriori-Wahrscheinlichkeit [92]:

r (ZSI (ne+ htc)> C
p(0|n) = 57— . H (ec)nﬁfhtc_l' (21)
1 L(ne+ ht) =1
c=1

Da die Dirichlet-Verteilung aus Gleichung (20) die konjugierte Verteilung der in Glei-
chung (19) verwendeten multinomialen Verteilung ist, resultiert zur Bestimmung der
Posteriori-Verteilung wieder eine Dirichlet-Verteilung. Mit dem Hyperparameter h wird
der Einfluss des Vektors ¢ auf die Posterior-Wahrscheinlichkeit bestimmt [93]. Anhand
der Erweiterung

ne + hte

Le e g
Ng+h

ne+hte—1 = (Ng+h)
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kann gezeigt werden, dass die Hyperparameter der Posteriori-Verteilung, die im Fol-
genden als h* und ¢ bezeichnet werden, anhand der urspriinglichen Parameter aus
Gleichung (20) bestimmt werden konnen [91]:

h* = Ng+h, (22)
t ne Mo
¢ Ng+h Np+h©

(23)

In einer realen Klassifikation ist haufig kein Vorwissen tiber die Parameter h und ¢
verfiighar. Mittels der Verteilung aus Gleichung (21) wird im IDM nun anstatt einer
einzelnen Dirichlet-Verteilung eine Menge von Dirichlet-Verteilungen bei festem Hyper-
parameter h betrachtet [93]. Die Menge der Dirichlet-Verteilungen (h,t) wird dabei so
gewdhlt, dass weiterhin Zle te = 1 gilt [91]. Durch Maximierung bzw. Minimierung
iiber t. ergeben sich unter diesen Bedingungen die folgende Ober- bzw. Untergrenze fiir
die Wahrscheinlichkeit, dass ein zu klassifizierendes Objekt einer Klasse ¢ zugeordnet
wird [92]. Dies bedeutet, dass fiir jeden Vektor ¢ die korrespondierende Dirichletvertei-
lung bestimmt wird [93]. Fir den Fall das kein Vorwissen tiber @ verfiighar ist, sind
die Wahrscheinlichkeitsgrenzen auf Grund der Linearitat der Gleichungen (22) und (23)
durch die einseitigen Grenziibergénge t. — 0 (fiir die Untergrenze) und ¢, — 1 (fur die
Obergrenze) bestimmbar [91]:

Ne
,Ng) = ——— 24
p(clne, Ng) Np i (24)
und
_ ne+h
p(c|ne, Np) = NCE-Q—h' (25)

In diesen Gleichungen fiir die Wahrscheinlichkeitsgrenzen wird ¢ als Zufallsvariable fiir
das Kombinationsergebnis betrachtet. Die Wahrscheinlichkeitsgrenzen kénnen dhnlich
zu den Vertrauens- und Plausibilitatsfunktionen der DST interpretiert werden. Ihre
Differenz hangt nur von der Anzahl der Klassifikationseinschiatzungen Ng ab und kann
wiederum ahnlich zur DST als Unsicherheit des Kombinationsergebnisses gedeutet wer-
den. Der Hyperparameter h hat einen konstanten Wert und sollte in einer Anwendung
entweder auf 1 oder 2 gesetzt werden [91]. Er bestimmt, wie schnell die obere und
untere Wahrscheinlichkeitsgrenze mit steigender Anzahl Ng an verfiigbaren Klassifi-
kationsaussagen konvergieren. Aus diesem Grund wurde h von Walley allgemein als
Anzahl der Beobachtungen bezeichnet, die benétigt werden, um die Unsicherheit zu
halbieren [91]. Bei Nutzung der Wahrscheinlichkeitsgrenzen muss in einer Anwendung
der Vektor ¢ nicht naher spezifiziert werden.
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5.2.2  Auf dem Imprecise Dirichlet Model basierende Kombinationsregeln

Imprecise-Dirichlet-Model-Regel:

Gegeben seien Np Aussagen ¢; (¢; ist die j-te dieser Klassifikationseinschitzungen).
In den Gleichungen (24) und (25) ist n. die Anzahl der Klassifikationseinschétzungen,
die ein gegebenes Objekt der Klasse ¢ zuordnen. Fir Np Klassifikationseinschétzungen
gilt 0 < n, < Npg. Dieser Ansatz berticksichtigt bisher keine mit der Klassifikation ver-
bundene Angabe zur Sicherheit einer Klassifikationseinschéitzung, z. B. basierend auf
Schwierigkeitseinschitzungen von Experten. Um diese in der Kombination zu bertick-
sichtigen, wird fiir jede Klassifikationseinschétzung ein Sicherheitsgewicht w; (w; > 1,
Jj =1,..., Ng) eingefithrt. Weiterhin wird eine Indikatorfunktion I; . genutzt, die 1 aus-
gibt, wenn die Klassifikationseinschiatzung j das zu klassifizierende Objekt der Klasse ¢
zuordnet, und sonst den Wert 0 annimmt. Die Anzahl mit der ein Objekt der Klasse ¢
zugeordnet wurde, wird auf dieser Grundlage in den Gleichungen (24) und (25) durch

Ng
ne =Y wj- e (26)
o

ersetzt. Je hoher das Gewicht w; einer Klassifikationseinschétzung c; gewdhlt wird,
desto mehr Einfluss hat diese Aussage bei der Kombination. Mit Hilfe dieser Wahl
von n. kénnen nun die Wahrscheinlichkeitsgrenzen aus den Gleichungen (24) and (25)
ausgewertet werden.

Bei Anwendung der IDMR konnen die Wahrscheinlichkeitsgrenzen einer Klasse ¢ auf
verschiedene Arten genutzt werden. Wenn (wie in dieser Arbeit) eine scharfe Entschei-
dung fiir eine Klasse ¢ getroffen werden soll, kann man vorsichtig vorgehen und die
unteren Grenzen p(c|n., Ng) zur Entscheidung nutzen. Alternativ kann die Klasse ¢/
mit

d = argmax n,, (27)
c

gewihlt werden. Die Klasse ¢, deren Anzahl an gewichteten Klassifikationseinschit-
zungen im Vergleich am hochsten ist, wird folglich als kombiniertes Ergebnis gewéhlt.
Die Differenz der Wahrscheinlichkeitsgrenzen p(c|ne, Ng) — p(c|ne, Ng) kann zur Be-
schreibung der Unsicherheit dieser Entscheidung ermittelt werden. Diese Werte konnen
z. B. genutzt werden, um einen Vergleich der Unsicherheiten fiir verschiedene Objek-
te durchzuftihren oder um die Kombinationsergebnisse weiteren Resultaten, z. B. von
einer zweiten Expertengruppe, gegentiberzustellen.

Erweiterte Imprecise-Dirichlet-Model-Regel:

Es wird nun eine neue Kombinationsregel, die EIDMR, vorgestellt, die auf der glei-
chen Idee wie die IDMR basiert. Allerdings stellt die EIDMR eine Erweiterung der
IDMR dar. Im Vergleich zur IDMR werden zusétzliche Informationen verarbeitet, die
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zu ahnlichen Objekten vorhanden sind, um die Unsicherheit des Kombinationsergebnis-
ses hinsichtlich der Entscheidung fiir eine Klasse zu reduzieren. ,Ahnlich“ bedeutet in
diesem Zusammenhang, dass die Datenpunkte der Objekte beziiglich zuvor ausgewéhl-
ter Features dhnlich zueinander sind, wenn man diese mit einem adiquaten Ahnlich-
keitsmaB (z. B. basierend auf einer Metrik) vergleicht. Zur Auswahl der zusétzlichen
Objekte wird die IDMR um einen knn-Ansatz erweitert, der im Featureraum Anwen-
dung findet. Auf dieser Grundlage werden die Klassifikationseinschitzungen des zu
klassifizierenden Objektes und die seiner k néchsten Nachbarn bei der Kombination
berticksichtigt. Die Anwendung des knn-Ansatzes stellt sicher, dass nur Objekte in der
gewichteten Kombination beriicksichtigt werden, die eine dhnliche Charakteristik zum
zu klassifizierenden Objekt haben. Unter der Annahme, dass Np Klassifikationsein-
schiatzungen fiir das zu klassifizierende Objekt und seine k& Nachbarn vorliegen, werden
bei Anwendung der EIDMR (k + 1) - Ng Klassifikationseinschétzungen beriicksichtigt,
um ein spezifisches Objekt zu bewerten. Bei der Kombination mit der EIDMR werden
die einzelnen Aussagen nicht nur auf Basis der Schwierigkeitseinschitzungen wie oben
beschrieben gewichtet, sondern auch in Abhéngigkeit der Differenz zwischen den fiir
das zu klassifizierende Objekt vorliegenden Klassifikationseinschiatzungen und denen
seiner k£ Nachbarn. Vor diesem Hintergrund wird mit der EIDMR ebenfalls die Ord-
nung der Klassen beriicksichtigt: Grofiere Differenzen zwischen den Klassen fithren zu
einem geringeren Einfluss eines Objektes bei der Komination.

Um den Ansatz formal zu beschreiben, wird zunédchst ein Index i fir mehrere Va-
riablen eingefithrt, da nun nicht mehr nur ein Objekt bei der Kombination, sondern
zusétzlich dessen k& Nachbarn berticksichtigt werden. Dem zu klassifizierenden Objekt
wird der Index 0, seinen Nachbarn die Indizes ¢ = 1,..., k zugewiesen. Fiir ein Ob-
jekt @ (i = 0,...,k) liegen dann Np Klassifikationseinschitzungen zusammengefasst
in einem Vektor ¢; = (ci1, ..., ¢, NE)T mit dazu korrespondierenden Sicherheitsgewich-
ten w = (wj1,. .., w; NE)T vor. Da die Klassen untereinander eine Ordnung aufweisen,
kann die Differenz zwischen einem Vektor ¢; und dem Vektor ¢g anhand einer Standard-
metrik, wie z. B. hier mit dem Euklidischen Abstand |l¢; — ¢p|, bestimmt werden. Auf
dieser Grundlage kann fiir die Objekte eine Ahnlichkeitsgewichtung g; (miti = 0,... k)
definiert werden, die diese Differenzen wie folgt berticksichtigt:

Lof, e —ell

gi = 7|1 (28)

k
X e —eoll
=1

Um eine Division durch Null zu vermeiden, ist der sehr spezielle Fall, in dem alle
Vektoren ¢; gleich sind (in diesem Fall wird g9 = 1 und ¢; = 0 fiwr ¢ = 1,...,k
gewithlt) auszuschliefen. Die so definierte Ahnlichkeitsgewichtung hat die Eigenschaft

SFogi =1

79
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Nach dieser Vorarbeit werden die Wahrscheinlichkeitsgrenzen der IDMR wie folgt er-

weitert:
k
_;0 Gi - Neyi
pelneos o g Ni) = 20— (29)
> X gitneith
c=1i=0
k
'Z:O gi - Neyi +h
pleneo, - ne, Ng) = Cfik— (30)
> X gitneith
c=1i=0
mit
Ng
Nej = Z Wi Lije (31)
j=1

I; j ¢ gibt nun an, ob ein Objekt ¢ durch die Klassifikationseinschétzung j der Klasse c

zugeordnet wurde (vgl. Gleichung (26) oben).

Analog zur Anwendung der IDMR kénnen die Wahrscheinlichkeiten direkt genutzt wer-
den oder es kann eine scharfe Entscheidung fiir eine Klasse ¢'mit

k
¢ = argmax Z Gi Ny (32)
¢ =0

getroffen werden. Dies bedeutet, dass die Klasse ¢ mit der hochsten Anzahl an ge-
wichteten Klassifikationseinschatzungen gewéhlt wird. Die Unsicherheit, von der diese
Entscheidung begleitet wird, kann mit p(c|ncp, - .., ner, Ng) — plc|nco, - -, nep, NE)
bestimmt werden. Auch hier unterscheiden sich die Unsicherheiten bei der Entscheidung
fiir eine Klasse eines einzelnen Objektes nicht. Allerdings ist zu erwarten, dass sich die
Unsicherheiten durch den Einfluss der k zusétzlich in der Kombination berticksichtigten
Objekte sowie der Ahnlichkeitsgewichte g; fiir verschiedene Objekte im Vergleich zur
IDMR haufiger unterscheiden.

Dass die EIDMR persistente Widerspriiche im Kombinationsergebnis widerspiegelt und
so die in Abschnitt 5.1 formulierte finfte Eigenschaft erfiillt, kann in einer zu [84] ana-
logen Vorgehensweise gezeigt werden. Damit persistente Widerspriiche bei der Kombi-
nation erhalten bleiben muss folgende Bedingung erfiillt sein:

Jim p(elneo = o Ricp, ... nep = o figg, o Np) =
k ~
_Zogi, *Neyi
1 D = -n = -n . = =
Jim p(clneo = o fico, ... nek = o digg, o Npg) e -
DRI Ne,i
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Durch entsprechendes Einsetzen in Gleichungen (29) und (30) sowie Kiirzen beider
Briiche mit « lésst sich leicht feststellen, dass diese Bedingung auch fiir die EIDMR
erfillt ist. Zur Verdeutlichung ist die Anwendung der EIDMR nochmal in Algorithmus 1
zusammengefasst.

Algorithmus 1 : EIDMR-Algorithmus fiir ein Objekt

Input : Menge der Objekte mit Featurevektoren, Klassifikationseinschitzungen zu
den Objekten, Schwierigkeitseinschatzungen zu den
Klassifikationseinschiatzungen; Objekt 0 wird klassifiziert

Suche die k néchsten Nachbarn des Objektes 0 im Featureraum mit dem Euklidischen

Abstand;

for i =0 to k do

‘ Berechne die Ahnlichkeitsgewichte g;;

end
forc=1to C do
Berechne die Wahrscheinlichkeitsgrenze p(c|nco, ..., nex, Ng);
Berechne die Wahrscheinlichkeitsgrenze i(c\nc,g, e, NE);
end

Wihle Klasse ¢ mit ¢ = argmax, Zi’c:o Gi - Neis
Output : Klasse ¢ und obere und untere Wahrscheinlichkeitsgrenze p und P

5.2.3 Illustratives Beispiel zur Anwendung der Kombinationsregeln

Anwendung und Unterschiede der vorgestellten Kombinationsregeln werden nun an-
hand eines einfachen Beispiels verdeutlicht. Zu diesem Zweck ist in Abbildung 14 eine
beispielhafte Anordnung von drei verschiedenen Datenpunkten in einem Featureraum
dargestellt, die jeweils eines von drei Objekten charakterisieren. Dem gezeigten Beispiel
liegt fiir jedes Objekt eine fiktive Klassifikationseinschiatzung von zwei Experten auf der
Basis von drei angeordneten Klassen (1, 2 und 3) zu Grunde. Zusétzlich wird angenom-
men, dass zu jeder Klassifikationseinschéitzung eine fiktive Schwierigkeitseinschitzung
basierend auf drei Schwierigkeitsgraden vorliegt (entweder ,leicht* mit Gewicht w; j =
1,5, ,mittel“ mit Gewicht w;; = 1,25 oder ,schwer® mit Gewicht w;; = 1,0). In Ab-
bildung 14 sind die Klassifikationseinschdtzungen mit den korrespondierenden Sicher-
heitsgewichten bereits in den Vektoren ¢; und w; (i = 0,...,2) zusammengefasst. Es
ist ersichtlich, dass die Sicherheitsgewichte der Klassifkationseinschéitzungen fiir das zu
untersuchende Objekt (rot) geringer sind als fiir dessen zwei nichste Nachbarn (grin).
Diese Anordnung simuliert den Fall, in dem ein Objekt schwer zu klassifzieren ist, je-
doch zwei dhnliche Objekte exisitieren, fir die eine Bewertung leichter erscheint.

Anhand dieses Beispiels werden nun die IDM-basierten Kombinationsregeln auf das
Beispiel angewandt. Fir die IDMR resultieren n; = 1, ng = 1 und n3 = 0. Demnach
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Feature 2

6=(2 2),w,=(15 1,5),
o

= (2 2): w;= (1:5 1:5):
[

[ ]
o= (1 2), wp=(1,0 1,0),

Feature 1

Abbildung 14: Beispielhafte Anordnung eines Datenpunktes (rot) und seiner k = 2 néchsten
Nachbarn (griin) im Featureraum.

kann mit der IDMR keine eindeutige Entscheidung fiir eine Klasse getroffen werden.
Die Werte fiir die untere und obere Wahrscheinlichkeitsgrenze (mit h=1) resultieren zu
p(1) =p(2) = 1/3,p(1) = p(2) = 2/3 und p(3) = 0, p(3) = 1/3. Die Unsicherheit
Eezﬁglicﬁ der Entscheidung fir eine Klasse be}régt mit der IDMR in diesem Beispiel
folglich jeweils 1/3.

Zur Anwendung der EIDMR werden zunédchst die drei Distanzen bestimmt. Zu diesem
Zweck wird hier der Euklidische Abstand verwendet. Dies fihrt zu |leg —co| = 0,

”'cl —col = 1, und |le2 —¢pl] = 1. Auf dieser Basis kann im néchsten Schritt die
Ahnlichkeitsgewichtung berechnet werden:

g0 = ;(1—0) = %,

n=50-3) =1

g2 = ;(1*%) = %

Mit diesen Ergebnissen werden dann die n.; mit Gleichung (31) bestimmt:

nio = 1,
n2o = 1,
ng1 = 3,
ngo = 3

(33)

Alle weiteren n; ergeben sich im Beispiel zu null. Diese Werte fithren zur folgenden
Klassenentscheidung:

1
argmax{i,Z,O} =2. (34)
c
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Folglich fithrt die in den zwei néchsten Nachbarn enthaltene Zusatzinformation zu der
eindeutigen Entscheidung, dass Klasse 2 als kombiniertes Klassifikationsergebnis ge-
wihlt wird. Die jeweiligen Wahrscheinlichkeitsgrenzen ergeben sich fiir die EIDMR zu
p(1) = 1/7, p(1) = 3/7, p(2) = 4/7, p(2) = 6/7 und p(3) = 0, p(3) = 2/7. Die
Unsicherheit der Entscheidung fiir eine Klasse betragt jeweils 2/7.

Zusammenfassend fiithrt die Anwendung der EIDMR in diesem einfachen Beispiel zu
einer eindeutigeren Entscheidung mit reduzierter Unsicherheit.

5.3 EXPERIMENTELLER VERGLEICH DER KOMBINATIONSREGELN AUF
KUNSTLICHEN DATEN

Nachdem zunédchst ein anschauliches Beispiel analysiert worden ist, folgt in diesem
Abschnitt ein empirischer Vergleich der in Abschnitt 5.2.2 vorgestellten Kombinations-
regeln anhand von kiinstlichen Daten. Da die Daten kiinstlich erzeugt wurden, sind
die wahren Klassen fiir alle Datenpunkte bekannt. Dies erlaubt fir jede Kombinations-
regel eine direkte empirische Analyse der Kombinationsgiite. Zunéchst wird jedoch in
Abschnitt 5.3.1 die Vorgehensweise zur Erzeugung der kiinstlichen Daten erldutert. Im
Anschluss daran wird in Abschnitt 5.3.2 das Vorgehen zur Erzeugung kiinstlicher Exper-
tenaussagen fiir die Datenpunkte dargelegt. Zum Abschluss erfolgt in Abschnitt 5.3.3
eine empirische Untersuchung und Gegentiberstellung der Giite der Kombinationsregeln
auf den kiinstlichen Daten.

5.3.1 Generierung kinstlicher Daten

Zur Analyse der vier Kombinationsregeln wurden drei kinstliche Datenséitze mit je-
weils 1000 Datenpunkten und fiinf ordinalen Klassen erzeugt. Der Featureraum wurde
dabei bewusst auf zwei Dimensionen eingeschriankt, um die Verteilung der Datenpunk-
te und Klassen darstellen zu konnen. Die Verteilung der Daten im Featureraum wurde
jeweils anhand eines Gauf’schen Mischmodells (GMM) mit fiinf Komponenten erzeugt.
Eine Komponente im Modell reprisentiert jeweils eine der finf wahren Klassen. Die
Mischkoeffizienten des GMM wurden jeweils auf einen Wert von 0,2 gesetzt, um eine
niaherungsweise gleiche Verteilung der Klassen in den Datensétzen zu erhalten. Jede der
Klassen tritt damit ca. 200-mal in einem Datensatz auf. Die zur Erzeugung der Daten-
sitze verwendeten GMM unterscheiden sich lediglich in der Lage der Erwartungswerte
ihrer Komponenten im Featureraum. Dabei wurde die Distanz zwischen den Erwar-
tungswerten (Mittelwerten) sukzessive verringert. Im ersten Datensatz (Datensatz I)
treten damit die groften Abstédnde und im dritten Datensatz (Datensatz III) die ge-
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ringsten Abstédnde zwischen den Erwartungswerten auf. Als Konsequenz daraus ist die
Separierung der Klassen im Datensatz I im Vergleich zu den anderen beiden Daten-
sétzen am besten moglich. Im Gegensatz dazu tberlappen im Datensatz 111 die finf
Komponenten des GMM, die den verschiedenen Klassen zugeordnet werden, am stérks-
ten. Durch die Erzeugung von Datensidtzen mit einer jeweils unterschiedlich hohen
Uberlappung der Komponenten des GMM soll der Einfluss einer zunehmend imperfek-
ten Charakterisierung der Objekte durch die gewahlten Features beriicksichtigt werden.
Der Grund dafiir ist, dass in einer realen Anwendung die Separierbarkeit der Klassen
von den zur Beschreibung der Objekte genutzten Features abhingig ist. Um die Er-
gebnisse der Datenerzeugung zu verdeutlichen, sind in Abbildung 15 die Datensétze 1
(geringste Uberlappung) und I1I (héchste Uberlappung) gegeniibergestellt. Um die Se-
parierbarkeit der Klassen fiir verschiedene Datensétze zu vergleichen, kann z. B. der
Davies-Bouldin-Index DB genutzt werden. Je besser die Separierbarkeit der Klassen im
Datensatz ist, desto geringere Werte nimmt dieser Index an. Datensatz | weist einen
Davies-Bouldin-Index von DB; = 0,43 auf. Im Gegensatz dazu fithrt die Datenvertei-
lung im Datensatz III zu DBy;; = 0,94 und liegt damit deutlich iber dem Wert von
Datensatz I. Fiir Datensatz II ergibt sich im Vergleich zu den anderen beiden Daten-
sitzen entsprechend ein mittlerer Wert von DBy = 0,63.

X, 30
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i
]
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Abbildung 15: Darstellung der mit unterschiedlichen GMM erzeugten Datensitze, Datensatz I
(links) und Datensatz III (rechts).

5.3.2  Generierung kinstlicher Ezpertenaussagen

Nach Erzeugung der Datensitze wurden 30 kiinstliche und (mehr oder weniger) un-
sichere Expertenaussagen fiir jeden Datenpunkt erzeugt. Die Bildung der Klassifikati-
onseinschéitzungen erfolgte durch Modifikation der wahren Klassen geméfl der in Ab-
schnitt 4.1.1 identifizierten Einfliisse. Jeder dieser Einfliisse wurde separat modelliert, so
dass seine Auspragung fiir jeden kiinstlichen Experten zufillig in unterschiedlicher Aus-
priagung berticksichtigt werden konnte. Im Einzelnen wurde jedem Experten zunéichst
eine individuelle Erfahrung (die Tagesform wurde nicht separat modelliert) zugeord-
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net. Auf dieser Basis wurden — zum Beispiel aus Abschnitt 5.2.3 analoge — Schwierig-
keitseinschétzungen der Experten fiir jeden Datenpunkt anhand von drei angeordneten
Schwierigkeitsgraden erzeugt (entweder ,leicht®, ,mittel* oder ,schwer®). Die einem
Experten zugeordnete Erfahrung beeinflusste dabei die einzelnen Wahrscheinlichkeiten
fiir die Wahl einer dieser Schwierigkeitsgrade fir einen Datenpunkt. Dies fithrt in der
Simulation beispielsweise dazu, dass ein Experte mit hoher Erfahrung mehr (weniger)
Datenpunkten den Schwierigkeitsgrad ,leicht® (,schwer®) zuordnet, als ein Experte
mit geringerer Erfahrung. Zusétzlich zur Erfahrung wurde den Experten ebenfalls eine
individuelle Auffassung von Strenge sowie eine individuelle Neigung, keine extremen
Beurteilungen vorzunehmen, zugewiesen. Fiir jeden Experten wurden dabei drei un-
terschiedlich starke Auspriagungen dieser subjektiven Einfliisse modelliert, um bei der
Generierung der Klassifikationseinschitzungen die den Datenpunkten von diesem Ex-
perten zugeordneten Schwierigkeitsgrade beriicksichtigen zu kénnen. Bei der Generie-
rung einer Expertenaussage fiir einen Datenpunkt mit dem Schwierigkeitsgrad ,leicht*
(,schwer®) wurde z. B. entsprechend die jeweils geringste (stirkste) Auspragung verwen-
det. Die auf diese Weise modellierten Einfliisse fithren in Summe zu einer bestimmten
Wahrscheinlichkeit, dass ein kiinstlicher Experte einen Datenpunkt in eine im Vergleich
zur wahren Klasse verschiedene Klasse einordnet. Ein Experte mit einer ausgeprégten
Strenge wird z. B. eine hohe Wahrscheinlichkeit aufweisen, eine Klasse zu wéhlen, die
niedriger als die wahre Klasse ist.
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Abbildung 16: Darstellung kiinstlich generierter Klassifikationseinschatzungen fiir Daten-
satz I (links) und IIT (rechts).

Die Generierung der Klassifikationseinschitzungen beriicksichtigt keinen Einfluss der
Anordnung der Datenpunkte im Featureraum auf die Entscheidung eines Experten.
Die wahren Klassen werden hier nur entsprechend der modellierten subjektiven Ein-
fliisse auf eine Expertenentscheidung (Abschnitt 4.1.1) modifiziert. Diese Einschran-
kung basiert auf der Tatsache, dass es selbst fiir Anwendungsexperten schwierig ist,
hochdimensionale und komplexe Aufgabenstellungen zu bearbeiten (siehe z. B. [53]).
Vor diesem Hintergrund wird hier angenommen, dass ein Experte die Anordnung aller
Datenpunkte im Featureraum nicht direkt berticksichtigen wird, wéhrend er die Daten-
punkte nacheinander klassifiziert. In der Realitit wird allerdings ein (mehr oder weniger
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stark ausgeprégter) impliziter Einfluss von der Datenverteilung im Featureraum auf die
Entscheidung eines Experten auftreten.

Um das Ergebnis der Modifikation der wahren Klassen zu veranschaulichen, sind in
Abbildung 16 kiinstlich generierte Klassifikationseinschitzungen fiir die Datensitze 1
und IIT gezeigt. Die Modifikationen sind gegeniiber den urspriinglichen Datensétzen
(Abbildung 15) deutlich erkennbar. Obwohl die Datenstruktur noch erkennbar bleibt,
treten z. B. bei den Datenpunkten, die einer Klasse zugeordnet sind, deutlich mehr
Ausreifler auf. Um das Ausmafl der Veranderung zum urspriinglichen Datensatz I auf-
zuzeigen, kann ebenfalls der Davies-Bouldin-Index genutzt werden. Der urspriingliche
Wert von DBy = 0,94 erhoht sich durch das simulierte Klassifikationsverhalten des
kunstlichen Experten z. B. fiir den Datensatz 111 auf einen Wert von 1,51.

5.3.3  FEigenschaften der Kombinationsregeln

Die vier Kombinationsregeln EIDMR, IDMR, DSR und MR wurden auf die kiinstlichen
Daten angewendet, um die generierten Expertenaussagen zu kombinieren. Vor Anwen-
dung der EIDMR wurden die Featurewerte z-transformiert. Dies ist wichtig, um eine
Dominanz von Features mit grofien Wertebereichen gegeniiber Features mit kleinen
Werten in der Berechnung der Distanzen im Featureraum zu vermeiden [95]. Die Fea-
turetransformation wird nur bei Anwendung der EIDMR benétigt, da die tibrigen drei
Kombinationsregeln keine Klassifikationseinschatzungen zu benachbarten Datenpunk-
ten bei der Kombination berticksichtigen. Zur Analyse des Einflusses der Expertenan-
zahl auf die Giite der Kombinationsregeln, wurde die Anzahl der bei der Kombination
berticksichtigten Expertenaussagen Schritt fir Schritt auf 30 erhoht. Damit die Ergeb-
nisse vor dem Hintergrund der kiinstlichen Generierung von Expertenaussagen statis-
tisch fundiert ausgewertet werden konnen, wurde die Modifikation der wahren Klassen
und die Kombination der Expertenaussagen fiir jeden Datensatz zehn Mal wiederholt.
Dass die wahren Klassen der Datensétze bekannt sind, ermoglicht fiir jede Kombina-
tionsregel eine direkte Untersuchung der Kombinationsgiite hinsichtlich der Detektion
dieser Klassen. Die Bewertung der Kombinationsgiite der einzelnen Regeln erfolgt an-
hand der Interraterkonkordanz zwischen den Kombinationsergebnissen und den wahren
Klassen unter Verwendung von Cohen’s ,, (Abschnitt 4.1.4).

Zur Anwendung der IDMR und EIDMR sind die generierten Schwierigkeitseinschétzun-
gen der Experten in eine Sicherheitsgewichtung w;; (w;; > 0) fiberfilhrt worden, um
auf Basis seiner Schwierigkeitseinschatzung die Sicherheit eines Experten bei der Zuord-
nung einer Klasse zu einem Datenpunkt bei der Kombination zu berticksichtigen. Dazu
wurden in Abstimmung mit den in dieser Arbeit befragten Experten die numerischen
Werte 1,00, 1,25 und 1,50 genutzt (siehe auch Abschnitt 5.2.3). Die Klassifikationsein-
schétzung eines Experten, der fiir einen Datenpunkt die Schwierigkeit der Klassifikation
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als ,mittel” einschétzt, wird z. B. mit w; ; = 1,25 bei der Kombination gewichtet. Die
Anwendung der DSR und MR wurde unter Verwendung von Simple Support Functions
(vgl. [84]) vorgenommen. Die Gewichtung musste dazu durch Multiplikation mit z. B.
0,6 in ein geeignetes Intervall iberfithrt werden (z. B. 0,60, 0,75 und 0,90).

In einem ersten Experiment wurde der Einfluss der Datenverteilung im Featureraum
auf die Kombinationsgiite anhand der drei vorbereiteten Datensitze untersucht. Zu-
sitzlich wurde bei Anwendung der EIDMR der Wert von £ variiert, um den Einfluss
der berticksichtigten, benachbarten Datenpunkte zu analysieren.
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Abbildung 17: Verlauf der Kombinationsgiiten fiir den Datensatz I.

In Abbildung 17 sind die sich in der Simulation ergebenden Verldufe der Mittelwerte
1(ky) und Standardabweichungen o(ky,) (zehn Wiederholungen, siche oben) fir den
Datensatz I dargestellt. Dieser Datensatz weist die in der Untersuchung geringste Uber-
lappung der fiinf Komponenten des GMM im Featureraum auf, die den verschiedenen
Klassen zugeordnet sind. Es zeigt sich, dass die Verwendung der EIDMR fiir jede hier
untersuchte Anzahl an Experten und jeden untersuchten Wert von k vorteilhaft ist.
Dies ist durch die geringe Uberlappung der Klassenverteilungen begriindet, wodurch
die Beriicksichtigung benachbarter Datenpunkte eine deutliche Erhéhung der Kombi-
nationsgiiten verursacht. Die Entscheidung auf Basis der Klassifikationseinschétzungen
der k£ + 1 Datenpunkte fithrt hdufiger zum richtigen Kombinationsergebnis als bei An-
wendung der iibrigen Kombinationsregeln. Durch die geringe Uberlappung der Kompo-
nenten des GMM beeinflusst der Wert von & die Kombinationsgiite ab einer Anzahl
von zwei Experten nicht mehr. Allerdings treten gegeniiber den anderen Kombinati-
onsregeln hohere Standardabweichungen auf, was auf den unterschiedlichen Einfluss
der Klassifikationseinschatzungen der k benachbarten Datenpunkte zurtickzuftihren ist.
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Weiterhin zeigen die Ergebnisse einen sehr dhnlichen Verlauf der Kombinationsgiiten
zwischen der MR und IDMR. Abweichungen zwischen beiden Verldufen treten nur in ge-
ringem Mafe auf. Dies ist durch das Vorgehen bei der MR begriindet, bei der zunéchst
eine Durchschnitts-Belief-Funktion gebildet und auf diese anschlieBend (Ng — 1)-mal
die DSR angewendet wird, woraus sehr dhnliche Ergebnisse verglichen mit der IDMR
resultieren.
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Abbildung 18: Verlauf der Kombinationsgiiten fiir den Datensatz II.

Die Simulationsergebnisse fir den Datensatz II sind in Abbildung 18 zu sehen. Im Ver-
gleich zu den Datensétzen I und III weist dieser Datensatz eine mittlere Uberlappung
der Komponenten des GMM auf. Vergleicht man die durchschnittlichen Kombinati-
onsgiiten der DSR, MR und IDMR, so sind geringe Unterschiede in den Verlaufen
erkennbar, falls die Anzahl der Experten kleiner als funf ist. Analog zum Datensatz I
nehmen die Kombinationsgiiten der MR und IDMR sehr &hnliche Verldufe an. Die
héchste Kombinationsgiite wird bei Anwendung der EIDMR fiir & = 9 erzielt. Auf
Grund der zusétzlichen Information, die durch den knn-Ansatz verarbeitet wird, liefert
die EIDMR deutlich h6here Kombinationsgiiten als alle iibrigen Kombinationsregeln,
wenn die Anzahl der Experten geringer als neun ist. Allerdings sind die Standardab-
weichungen ebenfalls hoher. Mit dartiber hinaus steigender Expertenzahl (Anzahl an
Experten > 12) tbertrifft die DSR alle anderen Kombinationsregeln in der Detektion
der wahren Klassen.

Abbildung 19 zeigt die Simulationsergebnisse fir den Datensatz III mit der hochsten
Uberlappung der Komponenten des GMM. In den Féllen mit einer geringen Anzahl
von Expertenaussagen (z. B. Anzahl der Experten < 3) liefert die EIDMR im Vergleich
zu allen anderen Regeln die durchschnittlich hochsten Kombinationsgiiten hinsichtlich
der Werte von p(ky). Im Vergleich zu den anderen Datensitzen hat die Variation
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Abbildung 19: Verlauf der Kombinationsgiiten fiir den Datensatz I11.

von k den grofiten Einfluss auf die Kombinationsgiite. Die hochste Kombinationsgiite
wird fiir & = 3 erreicht. Bei zunehmender Anzahl von Experten (Anzahl der Experten
> 3) nimmt der Mehrwert durch die Berticksichtigung von benachbarten Datenpunk-
ten ab. Der Einfluss fithrt zu deutlich geringeren Kombinationsgiiten verglichen mit
den Ergebnissen der tibrigen Regeln. Beide beschriebenen Effekte sind durch die hohe
Uberlappung der Komponenten des GMM begriindet, die bei einer hohen Anzahl unter-
schiedlicher Klassifikationseinschédtzungen fir einen Datenpunkt héufiger zur Entschei-
dung fiir eine falsche Klasse fiihrt. Die Berticksichtigung benachbarter Datenpunkte
fithrt bei verhaltnisméfig schlechter Separierbarkeit der wahren Klassen im Feature-
raum also nicht zu einer Verbesserung der Kombinationsgiiten, wenn die Anzahl der
verfiigharen Experten hinreichend hoch ist. In diesen Féllen (Anzahl der Experten > 3)
liefert in den Simulationen die Anwendung der DSR die besten Ergebnisse.

Nach erfolgter Gegeniiberstellung der Kombinationsgiiten der verschiedenen Kombi-
nationsregeln fiir alle drei Datensitze werden nun weitere Eigenschaften der EIDMR
anhand zweier zusétzlicher Experimente untersucht. Im ersten dieser weiteren Expe-
rimente wird die Anzahl der Datenpunkte im Datensatz 111 variiert, um den Einfluss
der Datendichte auf die mit der EIDMR erreichte Kombinationsgiite analysieren zu
konnen. Abbildung 20 zeigt die Kombinationsergebnisse fiir 250, 750 und alle 1000 in
Datensatz III enthaltenen Datenpunkte. Der Mittelwert (zehn Wiederholungen, siche
oben) der Kombinationsgiiten erhoht sich mit zunehmender Anzahl an Datenpunkten
deutlich. Diese Erhohung ist hauptséchlich auf die zunehmende Datendichte zurtickzu-
fithren, die zu einer Auswahl von — beziiglich der Features — dhnlicheren & benachbarten
Datenpunkten durch den knn-Ansatz fithrt. Der beschriebene Effekt ist fiir k¥ = 9 deut-
lich stérker ausgeprégt als fur k = 3.
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Abbildung 20: Kombinationsgiiten der EIDMR bei variierender Anzahl von Datenpunkten im
Datensatz I.

Das zweite zusitzliche Experiment dient zur Untersuchung des Einflusses der Sicher-
heitsgewichtung w; ; und der Berticksichtigung der ordinalen Information bei Anwen-
dung der EIDMR. Zur Durchfiihrung des Experiments wurde jedes Sicherheitsgewicht
w; ; auf einen Wert gesetzt, der einer Vernachldssigung der durch die Experten ab-
gegebenen Schwierigkeitseinschitzungen fiir jeden Datenpunkt dquivalent ist. Um die
ordinale Information der Klassen zu vernachléssigen, kann z. B. jeder Wert des Ahnlich-
keitsgewichts g; zu 1/ (k + 1) gewéhlt werden. In dem Experiment wurden beide Félle
sowie ihre Kombination untersucht. Der letztgenannte Fall fithrt zu einem einfachen
Mehrheitsentscheid bei Anwendung der EIDMR. Die Ergebnisse in Abbildung 21 zei-
gen, dass die Sicherheitsgewichtung und die Berticksichtigung der ordinalen Information
einen deutlich positiven Effekt auf die Kombinationsgiite haben.

Unter Beriicksichtigung der diskutierten Experimente auf den drei Datensitze kann
festgestellt werden, dass die DSR eine sehr gute Kombinationsregel zur Detektion der
wahren Klassen darstellt. Allerdings kann die Kombinationsgiite in einigen Fallen durch
Anwendung der EIDMR weiter erhoht werden, vor allem, wenn die Anzahl der verfiig-
baren Expertenaussagen eher gering ist. Der Mehrwert der EIDMR héngt vom verwen-
deten Datensatz ab. Die Ergebnisse konnen wie folgt zusammengefasst werden:

« Bei geringer Uberlappung der Komponenten des GMM liefert die EIDMR. fiir jede
untersuchte Anzahl von Experten durch die Berticksichtigung von Informationen
benachbarter Datenpunkte bessere Kombinationsergebnisse als die bekannten Re-
geln. Das Kombinationsergebnis ist durch die gute Separierbarkeit der Klassen
nahezu unabhéngig von den in den Experimenten berticksichtigten Werten fiir k.
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Abbildung 21: Einfluss der Sicherheitsgewichtung und der ordinalen Information auf die Kom-

binationsgiite fiir Datensatz I.

Mit zunehmend schlechterer Separierbarkeit der Klassen im Featureraum (wie
z. B. im Datensatz II) verliert die in benachbarten Datenpunkten enthaltene
Information bei der Kombination einer hohen Anzahl von Expertenaussagen (> 9)
mit der EIDMR an Bedeutung. Der Einfluss von k bei der Kombination mit
EIDMR steigt im Vergleich zu Datensatz I. Die hochste Kombinationsgiite stellt
sich in den Experimenten fiir £ = 9 ein. Die EIDMR liefert ab einer Expertenzahl
von 12 schlechtere Ergebnisse als die DSR.

Bei hoher Uberlappung der Komponenten des GMM und einer hinreichend hohen
Anzahl verfiigbarer Expertenaussagen stellt die DSR, die beste Alternative zur
Kombination der Expertenaussagen dar. Durch die schlechtere Separierbarkeit
der Klassen im Featureraum treten bei Anwendung der EIDMR die hochsten
Kombinationsgiiten fir & = 3 auf. Ist allerdings nur eine geringe Expertenzahl
(< 4) verfiigbar, z. B. durch hohe Kosten fir die Erhebung der Expertenaussagen,
so liefert die Anwendung der EIDMR bessere Ergebnisse als die DSR.

Neben der Uberlappung der Komponenten des GMM und der Wahl von k hingt
die Kombinationsgiite der EIDMR von der Dichte der Daten ab. In den Experi-
menten wirkte sich eine hohere Anzahl von Datenpunkten positiv auf das Kom-
binationsergebnis auf.

Die Berticksichtigung der Sicherheitsgewichtung und der ordinalen Information
haben jeweils einen deutlich positiven Effekt auf die Kombinationsgiite. Durch
Kombination beider Falle wird die Kombinationsgiite weiter erhoht.
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54 ANWENDUNG DER KOMBINATIONSREGELN AUF NIEDERSPANNUNGS-
NETZE

Die im voranstehenden Abschnitt anhand von kiinstlichen Daten untersuchten Kom-
binationsregeln werden nun zur Kombination der in Kapitel 4 erhobenen Klassifika-
tionseinschitzungen (fiinf Expertenaussagen und ein simulationsbasiertes Klassifikati-
onsergebnis) genutzt. Im Gegensatz zum in Abschnitt 4.3 durchgefiihrten statistischen
Vergleich zwischen den Expertenaussagen und den Simulationsergebnissen auf Grund-
lage eines Mehrheitsentscheides wird daher im Folgenden nicht nur eine komplexere
Methodik zur Ermittlung einer Gesamtaussage angewendet, sondern auch die Ergebnis-
se beider Klassifikationsergebnisse zu einem resultierenden Ergebnis zusammengefiihrt.
Durch die Kombination des Expertenwissens mit den automatisch erhobenen Simulati-
onsergebnissen wird eine umfassendere Bewertung der untersuchten NS-Netze erwartet.
In diesem Zusammenhang wird im Folgenden zum einen der Einfluss der Simulationser-
gebnisse auf die Ubereinstimmung zu den einzelnen Klassifikationseinschétzungen und
zum anderen der Einfluss auf die Verteilung der Kombinationsergebnisse im Feature-
raum untersucht. Die Analyse dieser Einfliisse hat das Ziel, im Rahmen dieser Arbeit
einen guten Kompromiss zwischen einer angemessenen Beriicksichtigung der Simula-
tionsergebnisse in der Gesamtaussage (um eine umfassende Bewertung der Netze zu
erhalten) und einer moglichst guten Separierbarkeit der Kombinationsergebnisse im
Featureraum (zur Anwendung eines SVM-Klassifikators, Kapitel 6) zu erhalten.

Zur Anwendung der Kombinationsregeln wurden — analog zum Vorgehen fiir die kiinst-
lich generierten Expertenaussagen in Abschnitt 5.3 — fiir jede Expertenaussage auf der
Grundlage der im Rahmen der Expertenbefragung erhobenen Schwierigkeitseinschét-
zungen (,leicht“,“ mittel* und ,schwer®, siche Abschnitt 4.1) jeweils ein Sicherheits-
gewicht (bei IDMR und EIDMR: 1,00, 1,25 und 1,50, bei DSR und MR: 0,60, 0,75
und 0,90) verwendet. Bei den simulationsbasierten Klassifikationsergebnissen wurde
fiir jedes Netz die Klasse mit der hochsten probabilistischen Klassenzugehorigkeit p(c)
(¢ = 1,...,5) ausgewahlt. Der Wert p(c) der auf diese Weise ausgewdhlten Klasse
¢ kann direkt als Sicherheitsgewicht der Entscheidung fir diese Klasse interpretiert
werden. Zur Anwendung der IDMR und EIDMR musste die Gewichtung entsprechend
durch Multiplikation mit 1,5 auf ein zu der Gewichtung der Expertenaussagen analoges
Intervall iiberfithrt werden. Als Featureraum zur Auswahl der benachbarten Datenpunk-
te wurden die zuvor z-transformierten, netzspezifischen Merkmale aus Abschnitt 3.1
verwendet. Entsprechend der Ergebnisse aus Abschnitt 5.3.3 wurde die Anzahl der be-
riicksichtigten, benachbarten Datenpunkte bei Anwendung der EIDMR eher niedrig zu
k =5 gewahlt.

Die Gite der Kombinationsergebnisse kann fir die in dieser Arbeit verwendeten rea-
len Daten von NS-Netzen nicht wie in Abschnitt 5.3 evaluiert werden. Dies liegt darin
begriindet, dass die wahren Klassen der NS-Netze nicht bekannt sind. Um die Kombi-
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nationsregeln auf den realen Daten miteinander zu vergleichen, werden in dieser Arbeit
in Kapitel 6 die kombinierten Label genutzt, um SVM-Klassifikatoren zu modellieren
und hinsichtlich ihrer Klassifikationsgiite miteinander zu vergleichen. Dieser Untersu-
chung liegt die Annahme zu Grunde, dass die angewandte Kombinationsregel nicht nur
eine hohe Giite zur Detektion der wahren Klassen aufweisen, sondern auch zu einer
guten Separierbarkeit der kombinierten Label im Featureraum beitragen sollte, um im
Ergebnis einen guten Klassifikator zu erhalten.
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Abbildung 22: Darstellung der Kombinationsergebnisse auf den zwei Hauptachsen.

Abbildung 22 zeigt die Ergebnisse der Kombinationsregeln anhand der ersten beiden
Hauptachsen, die anhand einer Hauptachsentransformation der netzspezifischen Merk-
male ermittelt wurden. In der Kombination wurden die simulationsbasierten Klassi-
fikationseinschiatzungen wie eine zu den funf Experten zusitzliche, gleichgewichtige
Experteneinschiatzung behandelt, so dass im Ergebnis insgesamt sechs Klassifikations-
einschiatzungen kombiniert worden sind. Auf Basis der duch die Hauptachsentransfor-
mation vorgenommenen Dimensionsreduktion liasst sich ein (wenn auch auf Grund des
mit der Dimensionsreduktion einhergehenden Informationsverlustes nicht ganz vollstan-
diger) visueller Eindruck iiber die Verteilung der Daten im Featureraum gewinnen. Ins-
gesamt unterscheiden sich die in Abbildung 22 gezeigten Ergebnisse der DSR, MR und
IDMR visuell nur geringfiigig. Dieser Eindruck wird von den in Tabelle 16 ausgewiese-
nen, paarweise ermittelten Interraterkonkordanzen k., gestiitzt. Die Ergebnisse der drei
bekannten Kombinationsregeln sind mit sehr hohen Werten fiir ,, konkordant, die zwi-
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schen 0,92 und 0,97 liegen. Im Gegensatz dazu weisen die Resultate der EIDMR zwar
immer noch eine gute, allerdings deutlich geringere Konkordanz zu den Ergebnissen
der drei anderen Kombinationsregeln auf. Die Ergebnisse der EIDMR unterscheiden
sich damit deutlich von denen der anderen Regeln. Aufféllig ist fiir alle gezeigten Da-
tensétze, dass die Kombination der einzelnen Klassifikationseinschiatzungen zu einer
sehr geringen Anzahl von Datenpunkten der Klasse 5 fithrt. Bei Anwendung der DSR
werden nur zwei Netze, bei Anwendung der MR und IDMR wird jeweils nur ein Netz
der Klasse 5 zugeordnet. In den Ergebnissen der EIDMR ist die Klasse 5 sogar gar
nicht mehr vorhanden. Die Ursache fur die geringe Anzahl an Netzen, die der Klasse 5
zugeordnet werden, liegt in der bereits geringen Anzahl von Netzen der Klasse 5 in
den einzelnen Klassifikationseinschitzungen (vgl. Abbildungen 6 und 13). Vor diesem
Hintergrund fiithrt die Berticksichtigung der k& = 5 benachbarten Datenpunkte bei An-
wendung der EIDMR dazu, dass Klasse 5 im Ergebnis keinem der untersuchten Netze
zugeordnet wird.

rky EIDMR DSR MR IDMR

EIDMR  — 0,653 0,648 0,645

DSR — 0964 0,927

MR  — — 0,924
IDMR e —

Tabelle 16: Paarweise Interraterkonkordanz zwischen den Kombinationsergebnissen.

Die Beriicksichtigung von benachbarten Datenpunkten bei der Kombination fithrt aller-
dings im Vergleich zu den anderen drei Kombinationsregeln zu einer deutlich besseren
Separierbarkeit der Klassen. Ein numerischer Vergleich zwischen den Kombinationser-
gebnissen lasst sich wieder anhand der Davies-Bouldin-Indizes durchfiihren (alle zehn
z-transformierten Merkmale wurden berticksichtigt). Fiir die Anordnung der unter An-
wendung der EIDMR bestimmten Kombinationsergebnisse im Featureraum ergibt sich
ein Wert von DBgipyr = 2,28. Entsprechend des anhand von Abbildung 22 erhalte-
nen visuellen Eindrucks resultieren fiir die tibrigen Kombinationsregeln deutlich hohere
Werte von DBpgr = 3,19, DBygp = 3,03 und DBipyr = 3,03. Der im Vergleich
deutlich niedrigere Wert des Davies-Bouldin-Index bei Anwendung der EIDMR lasst
vermuten, dass die Kombinationsergebnisse auf Basis der verwendeten Merkmale besser
anhand eines SVM-Klassifikators prognostizierbar sein werden. Diese Erwartung liegt
darin begriindet, dass die Klassifikationsgiite einer SVM mafigeblich von der Verteilung
der Daten im Featureraum abhéngig ist und wird in Kapitel 6 nochmal aufgegriffen
und in Experimenten mit SVM-Klassifikatoren naher analysiert.

Bisher wurden die simulationsbasierten Klassifikationseinschéitzungen in der Kombina-
tion nur als ein zusatzlicher Experte berticksichtigt. Dies entspricht (je nachdem wie
die einzelnen Schwierigkeitseinschiatzungen eines Datenpunktes ausfallen) einer Gewich-
tung von ca. 1/6. Um den Ergebnissen der stochastischen Simulationen mehr Gewicht
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Abbildung 23: Ubereinstimmung der Kombinationsergebnisse zu den Experten und zur Simu-
lation.

bei der Kombination zu verleihen, konnen diese mehrfach, d. h. wie jeweils zwei oder
mehr Experten gewichtet werden. In einem letzten Schritt wird nun der Einfluss der Ge-
wichtung der Simulationsergebnisse auf die Kombinationsergebnisse untersucht. Dazu
wurde die EIDMR mehrfach angewendet und darin die Gewichtung der Simulationser-
gebnisse von der bisher erfolgten einfachen bis auf eine fiinffache Gewichtung erhoht.
Abbildung 23 zeigt die Interraterkonkordanz k,, zwischen zum einen den auf diese Wei-
se bestimmten Kombinationsergebnissen und zum anderen den (unter Verwendung der
EIDMR ohne Beriicksichtigung der Simulationsergebnisse, k& = 5) kombinierten Ex-
pertenaussagen sowie den simulationsbasierten Klassifikationseinschiatzungen. Entspre-
chend nimmt die Konkordanz zwischen den Kombinationsergebnissen und den kombi-
nierten Expertenaussagen mit steigender Gewichtung der Simulationsergebnisse sukzes-
sive ab und dazu gegensétzlich die Konkordanz zwischen den Kombinationsergebnissen
und den einzelnen Simulationsergebnissen sukzessive zu. Bei finffacher Gewichtung der
Simulationsergebnisse und damit einer ungefihr gleichen Gewichtung zwischen Exper-
tenaussagen und Simulationsergebnissen, weisen die Kombinationsergebnisse eine etwas
hohere Konkordanz zu den Simulationsergebnissen als zu den kombinierten Experten-
aussagen auf. Es stellt sich die Frage, welche Klassifikationseinschatzungen, die exper-
tenbasierten oder die simulationsbasierten, bei der Kombination hoher zu gewichten
sind. Das Ergebnis dieser Fragestellung wird immer eine Abwégung zwischen gewtinsch-
ter Gewichtung und erzielter Klassifikationsgiite bei Anwendung einer SVM erfordern.
Zusétzlich zu den bereits disktutieren Konkordanzverldufen ist in Abbildung 23 eben-
falls jeweils der Mittelwert zwischen den beiden Konkordanzen gebildet worden, um eine
Gesamtindikation zur Ubereinstimmung zwischen dem Kombinationsergebnis und den
kombinierten Expertenaussagen sowie den Simulationsergebnissen zu erhalten. Es zeigt
sich, dass der Mittelwert bei einfacher Beriicksichtigung der Simulationsergebnisse am
hochsten ist und mit zunehmend hoherer Gewichtung leicht abnimmt. Die Abnahme
im Vergleich zum Maximum der Mittelwerte ist allerdings nicht stark ausgepriagt. Um
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zusétzlich die Auswirkungen einer zunehmenden Gewichtung der Simulationsergebnisse
auf die Datenverteilung im Featureraum zu bewerten, ist fiir jeden der fiinf Datensétze
der Davies-Bouldin-Index bestimmt worden. Im Vergleich zum bereits fiir die einfache
Berticksichtigung bestimmten Wert von DBgrpyr = 2,28 (ohne Beriicksichtigung der
Simulationsergebnisse, d. h. nur Expertenaussagen: DBgrpyr = 2,32) erhoht sich der
Davies-Bouldin-Index bei zunehmender Gewichtung der Simulationsergebnisse sukzes-
sive auf einen Wert von 3,99 bei fiinffacher Gewichtung. Eine Erh6hung der Gewichtung
beeinflusst folglich die Datenverteilung im Featureraum deutlich negativ, woraus sich
eine Verschlechterung der Klassifikationsgiite bei Verwendung einer SVM zur Prognose
der Kombinationsergebnisse auf Basis der verwendeten Merkmale erwarten ldasst. Auch
dieses Ergebnis wird in Kapitel 6 in Experimenten mit SVM-Klassifikatoren naher ana-
lysiert.

Zusammenfassend bleibt an dieser Stelle festzuhalten, dass die EIDMR im Vergleich
zu den anderen verwendeten Kombinationsregeln zu einer — bereits visuell auf Basis
der zwei Hauptachsen bemerkbar — besseren Separierbarkeit der fiinf Klassen fiihrt.
Eine zunechmende Gewichtung der Simulationsergebnisse bei der Kombination mit der
EIDMR beeinflusst die Datenverteilung im Featureraum deutlich negativ. Vor dem
Hintergrund dieser Ergebnisse erscheint eine maximal zweifache Gewichtung der Simu-
lationsergebnisse bei der Kombination sinnvoll, um zum einen die Simulationsergebnisse
im Gesamtergebnis nicht zu tiberschétzen und gleichsam eine gute Separierbarkeit im
Featureraum zur Anwendung von SVM-Klassifkatoren zu erhalten. Die Analyse der
Kombinationsergebnisse sind als Indikationen zu bewerten und werden in Kapitel 6 im
Rahmen von Experimenten mit SVM-Klassifikatoren weiter evaluiert.

5.5 EINORDNUNG DER ERGEBNISSE

In diesem Kapitel wurden vier Kombinationsregeln zur Fusion unsicherer Klassifika-
tionseinschiatzungen zu einem Gesamtergebnis untersucht. Auf Basis eines Vergleichs
der Kombinationsgiiten dieser Regeln auf kiinstlichen Daten wurden die Kombinations-
regeln anschliefend genutzt, um die mit Hilfe der in Kapitel 4 vorgestellten Ansétze
bestimmten Klassifikationseinschdtzungen zu einer Gesamtaussage zu vereinen. Im Er-
gebnis wurden damit fiir die weiteren Untersuchungen dieser Arbeit zusétzliche Beispiel-
daten (die Kombinationsergebnisse) erzeugt, die zum Training von SVM-Klassifikatoren
in Abschnitt 6.3.3 genutzt werden konnen. Die Frage, mit welcher der Kombinationsre-
geln sich bei der Modellierung eines SVM-Klassifikators die hochste Klassifikationsgiite
erreichen lasst, wird ebenfalls in Abschnitt 6.3.3 aufgegriffen und empirisch untersucht.
Der Untersuchung liegt die Annahme zu Grunde, dass die angewandte Kombinations-
regel nicht nur eine hohe Giite zur Detektion der wahren Klassen aufweisen, sondern
auch zu einer guten Verteilung der Kombinationsergebnisse im Featureraum beitragen
sollte, um im Ergebnis einen guten Klassifikator zu erhalten.
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Auf der Grundlage der bisher im Verlauf dieser Arbeit erhobenen Beispieldaten kann
durch Anwendung eines SVM-Klassifikators eine Effizienzsteigerung fiir die Bewertung
weiterer, in dieser Arbeit nicht untersuchter, NS-Netze bewirkt werden. Eine Anwen-
dung der Klassifikationsansitze aus Kapitel 4 sowie einer Kombinationsregel aus Ka-
pitel 5 ist nach erfolgter Modellierung des Klassifikators dann ndmlich nicht mehr er-
forderlich. Der Klassifikator prognostiziert die Klasse eines nicht in den Beispieldaten
enthaltenen Netzes nur anhand von dessen Features.

In diesem Kapitel werden drei SVM-Klassifikationskonzepte zur Prognose der Kombi-
nationsergebnisse (kombinierte Label) vorgestellt. Zunéchst erfolgen in Abschnitt 6.1
einige grundlegende Vorbemerkungen zu maschinellen Lernverfahren und dartiber hin-
aus eine Erlduterung der mathematischen Grundlagen von SVM-Klassifikatoren. Auf
dieser Basis schliefit sich in Abschnitt 6.2 eine detaillierte Erlauterung der drei Klassifi-
kationskonzepte zur Prognose der kombinierten Label mit SVM an. Daraufhin werden
diese Konzepte in Abschnitt 6.3 hinsichtlich ihrer Klassifikationsgilite in empirischen
Experimenten gegeniibergestellt. In diesem Zuge erfolgt dariiber hinaus eine Analyse
des Einflusses der zur Modellierung verwendeten Features. Entsprechend der Unter-
suchungen in Abschnitt 5.4 wird auch der Einfluss der Simulationsergebnisse auf die
Klassifikationsgiite des Klassifikators analysiert (mehrfache Gewichtung der Simulati-
onsergebnisse bei Anwendung der EIDMR, d. h. wie jeweils zwei oder mehr Experten).
Weiterhin wird dargelegt, dass der SVM-Klassifikator durch Beriicksichtigung von or-
dinalen Informationen bei der Losung des Mehrklassenklassifikationsproblems weiter
verbessert werden kann.
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6.1 GRUNDLAGEN

6.1.1  Vorbemerkungen

Allgemein konnen mit Klassifikatoren Objekte automatisiert anhand ihrer Features in
vorgegebene Klassen eingeordnet werden. Dazu muss der Klassifikator vorher anhand
von Beispieldaten trainiert und getestet werden. Die Prognosegiite fiir einen unbekann-
ten Datenpunkt hingt stark vom Klassifikatortyp sowie der Qualitit und Struktur der
genutzten Daten ab. Die zum Training des Klassifikators verwendete Menge von Bei-
spieldaten wird als Trainingsdatenmenge 7" bezeichnet. Die Auspragungen der Features
eines Datenpunktes kénnen allgemein durch einen Featurevektor x beschrieben werden.
Diesem Vektor ist im Ausgaberaum ein Wert y zugeordnet (z. B. eine Klasse bzw. ein
Label ¢). In der Computational Intelligence (CI) werden zum Training von Klassifi-
katoren Lernverfahren der folgenden iibergeordneten Kategorien unterschieden. Dabei
wird zur Modellierung eines SVM-Klassifikators am haufigsten das iiberwachte Lernen
angewendet:

UBERWACHTES LERNEN: Zu jedem Datenpunkt beschrieben durch einen Feature-
vektor £ der Trainingsdatenmenge 7" im Featureraum ist ebenfalls ein zugeordne-
ter Wert y im Ausgaberaum bekannt. In der Trainingsphase wird die tatsichliche
Ausgabe § des Klassifikators mit dem korrekten (gewtinschten) Ausgabewert y
verglichen.

UNUBERWACHTES LERNEN: Fir alle Featurevektoren & einer Trainingsdatenmen-
ge T im Featureraum ist kein zugeordneter Wert y im Ausgaberaum bekannt.
Nach der Trainingsphase sollten typischerweise dhnliche Eingaben (nahe zueinan-
derliegende Featurevektoren) auch zu dhnlichen Ausgabewerten des Klassifikators
fithren.

HALBUBERWACHTES LERNEN: Esliegt nur fiir einen (hiufig geringen) Teil der Fea-
turevektoren z im Featureraum ein zugeordneter Wert y im Ausgaberaum vor. In
der Trainingsphase kann somit nur vereinzelt ein Vergleich zwischen der tatséchli-
chen Ausgabe §j des Klassifikators und dem korrekten Ausgabewert y durchgefithrt
werden. Beim halbtiberwachten Lernen kann z. B. ein Ziel sein, einen Klassfika-
tor durch Kombination von iiberwachtem und untiberwachtem Lernen und der
damit verbundenen Vergroferung der zum Training verfiigharen Beispieldaten
gegeniiber dem reinen iiberwachten Lernen zu verbessern.

AKTIVES LERNEN: Das aktive Lernen bildet einen Spezialfall des halbiiberwachten
Lernens. Zunéchst liegt wie im Fall des uniiberwachten Lernens in der Trainings-
datenmenge 7' zu keinem Featurevektor = ein zugeordneter Ausgabewert y vor.
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Darauthin wird in der Trainingsphase interaktiv fiir ausgewahlte Featurevektoren
z der Ausgabewert y von einem ,Orakel” (z. B. menschlicher Experte) abgefragt.

Die SVM wurde zuerst von Vapnik und Cordes vorgestellt [96]. Der Vorteil der SVM
gegeniiber vielen anderen Methoden liegt in einem guten Kompromiss zwischen der
Modellkomplexitdt und der Lernfahigkeit bei gleichzeitig hoher Vorhersagegiite [25].
Die gute Féhigkeit zur Generalisierung von SVM wurde bereits relativ friith in vielen
Anwendungen demonstriert [97, 98]. Bei der Anwendung von SVM kann Unsicherheit
prinzipiell an vielen Stellen auftreten, z. B. hinsichtlich der Zuordnung der Datenpunkte
zu einer Klasse, der exakten Featurewerte oder der Parametrisierung der SVM anhand
einer begrenzten Datenmenge. Vor diesem Hintergrund bezieht sich die Verwendung
von SVM bei unsicheren Informationen hier auf den Fall, in dem Datenpunkte nicht
eindeutig einer Klasse bzw. gleichzeitig mehreren Klassen zugeordnet sind (wie z. B. bei
den in dieser Arbeit erhobenen einzelnen experten- und simulationsbasierten Klassifi-
kationseinschétzungen). Um diese Problemstellung direkt in einer SVM zu adressieren,
konnen z. B. die Fuzzy-Theorie [99] oder die Rough-Set-Theorie [100, 101] genutzt
werden. Im Gegensatz dazu wird die unsichere Informationen hier durch vorherige Ver-
wendung einer Kombinationsregel behandelt. Die nachgelagerte Anwendung der SVM
reduziert sich damit auf die Prognose der kombinierten Label.

Mehrklassenklassifikationsprobleme werden bei SVM iiber mehrere Zweiklassenklassi-
fikationsprobleme gelost. Die Klassen werden dabei als nominalskalierte Werte verar-
beitet, d. h. eine eventuell vorhandene Ordnung der Klassen wird vernachlassigt [102].
Die Berticksichtigung ordinaler Klassen kann z. B. durch Anwendung des allgemeinen
Ansatzes von Frank und Hall fiir Klassifikatoren zur Losung von ordinalen Mehrklassen-
klassifikationsproblemen erfolgen [103]. Ein weiterer Ansatz zur direkten Verarbeitung
von ordinalen Klassen in einer SVM wird in [104] vorgestellt. In dieser Arbeit wird die
Ordnung der Klassen zundchst durch Optimierung der gewichteten Interraterkonkor-
danz k,, (Abschnitt 4.1.4) zwischen den kombinierten Labeln und der Klassifikatoraus-
gabe beriicksichtigt, die als Giitemafl zur Bewertung der SVM-Klassifikationskonzepte
genutzt wird. Darauf aufbauend wird in den hier durchgefithrten Experimenten der An-
satz von Frank und Hall zur ordinalen Klassifikation mit SVM verwendet und gezeigt,
dass sich mit diesem Ansatz die Klassifikationsgiite hinsichtlich einer Optimierung der
gewichteten Interraterkonkordanz k., zwischen den kombinierten Labeln und der Klas-
sifikatorausgabe noch verbessern lisst [103].

6.1.2  Grundlagen zu Support Vector Machines

Im einfachsten Fall wird beim Einsatz von SVM fiir ein Zweiklassenproblem unter Be-
riicksichtigung der Trainingsdatenmenge eine Hyperebene zur linearen Trennung der
Datenpunkte im Eingaberaum bestimmt. Die Lage dieser Hyperbene wird wahrend
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der Trainingsphase dahingehend optimiert, dass der Abstand der Datenpunkte, die der
Trennebene am nachsten liegen, zur Trennebene maximiert wird. Es wird so anschaulich
durch Variation der Lage der Trennebene ein optimaler Rand um die Entscheidungs-
grenze gebildet, um moglichst sichere Klassifikatorausgaben zu erhalten. Der Rand
beschreibt dabei den Abstand zwischen der Trennebene und dem néchstliegenden Da-
tenpunkt, einem Stiitzvektor. Diese Vektoren fithrten zur entsprechenden Benennung
des Verfahrens. Oft ist jedoch eine exakte lineare Trennung der Datenpunkte im Einga-
beraum nicht moglich. Man spricht dann von einem nicht linear trennbaren Klassifika-
tionsproblem (Abbildung 24). Bei SVM kann diesem Problem durch eine nichtlineare
Abbildung in einen im Vergleich zum Eingaberaum im Allgemeinen héherdimensionalen
Featureraum begegnet werden. Dabei wird mit Hilfe einer Kernelfunktion die nichtli-
neare Abbildung und gleichzeitig die Bildung des Skalarprodukts fiir zwei Datenpunkte
im Featureraum realisiert. Die Entwicklung einer nichtlinearen Kurve im Eingaberaum
zur Trennung der Datenpunkte ist somit nicht erforderlich.

X

Xy

Abbildung 24: Schematische Gegeniiberstellung eines linear trennbaren (links) und eines nicht
linear trennbaren (rechts) Klassifikationsproblems.

Nach Beschreibung der Funktionsweise von SVM folgt nun deren exakte mathema-
tische Beschreibung. Dazu wird zundchst eine allgemeine Formulierung des linearen
SVM-Klassifikators fir ein Zweiklassenklassifikationsproblem hergeleitet. Jedem Fea-
turevektor z sei dazu ein Label y (mit y € {—1,1}) zugeordnet. Allgemein kann ein
linearer Klassifikator mit Hilfe eines Gewichtsvektors w und eines zusétzlichen Para-
meters b formal wie folgt beschrieben werden [97, 102, 105]:

k(z) = sign (sz + b) . (35)
Anschaulich erhélt man mit Gleichung (35) die zur linearen Trennung der Datenpunkte
erforderliche Hyperebene in ihrer Normalenform, wenn man w” & +b = 0 setzt. Der
Gewichtsvektor w verkorpert geometrisch also den Normalenvektor der Hyperebene.
Damit liegt ein Datenpunkt, fiir den E(z) = 0 erfiillt ist, direkt auf der Entscheidungs-
grenze des linearen Klassifikators. Es stellt sich nun die Frage, wie die Hyperebene
im Eingaberaum zu wéhlen ist, um der oben genannten Anforderung nachzukommen,
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dass der Abstand der Datenpunkte, die der Trennebene am néchsten liegen, maximiert
wird. Anschaulich entspricht diese Anforderung einer Maximierung des Randes um die
Trennebene, in dem keine Datenpunkte zu finden sind. Fiir eine gegebene linear trenn-
bare Trainingsdatenmenge 7' = {(z;,v;)} (i = 1,...,n) wird zunichst ein Funktional
zur Berechnung des Randes 7 zur Trennebene eingefiithrt [97, 102, 105]:

T = Y (wT x; + b) . (36)

Ein positiver Wert fiir 7; tritt also immer dann auf, wenn die Lage und Position der
Trennebene zur korrekten Ausgabe fiir den Trainingsvektor x; fithrt. Weiterhin nimmt
mit steigendem Wert fiir (w” z; +b) auch die Entfernung von z; zur Trennebene und
damit auch die Sicherheit der anhand von E(zz) ermittelten Ausgabe zu. Der funktionale
Rand eines linearen Klassifikators beziiglich einer Trainingsdatenmenge 7" ist daher wie
folgt definiert [97, 102, 105]:

7 =  min 7. (37)

=1,....n

Im Gegensatz zum geometrischen Abstand ist 7 skalierbar. Es sei an dieser Stelle er-
wihnt, dass man den geometrischen Rand des Klassifikators durch Normierung der
rechten Seite von Gleichung (36) auf die La-Norm von w erhélt. Die Ermittlung der
Lage der Trennebene kann unter Ausnutzung der Skalierbarkeit von 7 als ein quadra-
tisches, konvexes Optimimierungsproblem mit linearen Nebenbedingungen formuliert
werden, das mit konventioneller quadratischer Programmierung effizient gelost werden
kénnte (zum Training von SVM existieren allerdings spezielle, effizientere Verfahren,
siehe unten). Dazu wird zur Maximierung des geometrischen Randes 7/||w|| der funk-
tionale Rand auf einen Wert von 7 = 1 skaliert. Die daraus resultierende Maximierung
von 1/|lw|| kann dann gleichwertig durch eine Minimierung von |jwl||? ersetzt werden.
Unter Beriicksichtigung der Nebenbedingungen ergibt sich das folgende Optimierungs-
problem zur Maximierung des Randes um die Trennebene [97, 102, 105]:

o1
min 5“"”“2 (38)
mit
yi(szy;er)zl, firi=1,...,n. (39)

Das durch die Gleichungen (38) und (39) beschriebene Optimierungsproblem lésst sich
durch Umstellen der Nebenbedingungen in eine Form bringen, die eine Losung durch
Anwendung des Lagrange-Ansatzes erméglicht [97, 102, 105]. Uber eine priméire Form
des Optimierungsproblems wird dann, unter Berticksichtigung der so genannten Karush-
Kuhn-Tucker-(KKT)-Bedingungen, das zu dieser Lagrangefunktion korrespondierende
duale Optimierungsproblem gefunden [97, 102, 105]:

n 1 n n
max W) = > a;— 3 >3 vjeiogx (40)
i=1 i=1j=1
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mit
a = (ozl,...,an)T7 (41)
a >0 i=1,...,n, (42)
n
> aiyi = 0. (43)
=1

Im Anschluss an die Maximierungsaufgabe beztiglich o konnen die optimalen Werte
w* mittels w = Y1' | ajy;x; berechnet werden. Interessant ist, dass nur diejenigen o
Werte ungleich null annehmen werden, die direkt am Rand um die Trennebene liegen.
Dies sind — wie bereits oben erwédhnt — nur einige Vektoren der Trainingsdatenmenge,
die Stiutzvektoren. Die Verschiebung b* wird in der Praxis durch Mittelwertbildung
bestimmt [97, 102, 105], z. B.:

1
I -5 <‘nlaX1’w*T-’Ei + ,mixllw*Tva) . (44)

iY== ity=

Um die Parameter der linearen SVM an die Trainingsdatenmenge 7' anzupassen, be-
notigt die duale Form in Gleichung (40) nur noch das innere Produkt zwischen den
Datenpunkten x; und ;. Zur Erweiterung der linearen SVM wird nun eine Abbildungs-
vorschrift ¢(z) eingefiihrt, die Datenpunkte aus dem Eingaberaum in den Featureraum
transformiert. Dazu muss die Abbildungsvorschrift ¢(z) nicht explizit bekannt sein,
sondern lediglich deren inneres Produkt ¢(z;)7¢(z;). Das innere Produkt der Abbil-
dungsvorschrift wird als Kernelfunktion K (z;,z;) bezeichnet und misst die Ahnlichkeit
der Featurevektoren im Feature- und urspriinglichen Eingaberaum. Die lineare SVM
entspricht damit dem Spezialfall der SVM, in dem als Kernelfunktion K(z;, ;) das
Skalarprodukt der Datenpunkte K (z;, ;) = =] z; genutzt wird. Der Eingaberaum und
der Featureraum sind in diesem Fall identisch. Durch Verwendung einer Kernelfunktion
konnen damit auf dem Skalarprodukt basierende Algorithmen effizient auf hochdimen-
sionale (sogar unendlich-dimensionale) Featurerdume verallgemeinert werden.

Fiir eine gegebene Trainingsdatenmenge lasst sich anhand einer Kernelfunktion auch die
zugehorige n x n-Kernelmatrix K mit K;; = K (z;, ;) berechnen. Damit ein giiltiger
Kernel vorliegt, miissen bestimmte Bedingungen erfiillt sein [106]. Ein haufig in Zusam-
menhang mit SVM genutzter Kernel, der diese Bedingungen erfiillt, ist der Gauf’sche
Kernel. Die Abbildungsvorschrift dieses Kernels lautet [97, 102, 105]:

|z — = |?
K(z;,z;) = e - 45
(wuty) = o (125 )
und entspricht einer Abbildung in einen unendlich dimensionalen Featureraum. Fiir
ahnliche — nahe beieinander liegende — x;,x; ist der Wert des Kernels nahe bei 1,
wohingegen bei Unahnlichkeit ein Wert nahe 0 angenommen wird.
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Die durch ¢ erreichte hochdimensionale Abbildung erhéht die Wahrscheinlichkeit ei-
ner Trennung der Datenpunkte mit der SVM. Es gibt allerdings keine Garantie, dass
dieser Fall eintritt. Um auch mit Datensidtzen umgehen zu kénnen, die auch unter Ver-
wendung einer Kernelfunktion nicht separierbar sind, muss ein gewisses Mafl an Fehl-
klassifikationen geduldet werden. Dies verringert gleichzeitig auch die Empfindlichkeit
des Algorithmus gegeniiber Ausreifiern. Dazu wird das Optimierungsproblem nochmal
um einen Parameter C' erweitert und die Nebenbedingungen durch Einfithrung von
Schlupfvariablen 60; wie folgt gelockert [97, 102, 105]:

. 1 9 n
min o ||w | +C;9i (46)
mit
yilw'zi+b) > 1-0;, i=1,..,n (47)
0; >0, i=1,...,n (48)

Durch Einfithrung der Schlupfvariablen wird weiterhin ein Rand bevorzugt, der die
Trainingsdaten korrekt klassifiziert. Allerdings erfolgt eine Abschwéichung der Neben-
bedingungen. Fiir Fehlklassifikation und fiir Datenpunkte, die zwar korrekt klassifiziert
werden, aber innerhalb des Randes liegen, kénnen Bestrafungen erfolgen. Mit dem Pa-
rameter C' wird die Gewichtung zwischen den Optimierungszielen gesteuert, einen mog-
lichst breiten Rand um die Trennebene zu erhalten und sicherzustellen, dass moglichst
viele Datenpunkte einen funktionalen Rand haben, der grofier als 1 ist. Lagrangeansatz
und Umformung mit Hilfe der KKT-Bedingungen fithren dann wieder zu einem dualen
Optimierungsproblem in der Form [97, 102, 105]:

n 1nn
mgx W(a) = Z a — 5 Z Z yiyjaiozjK(xi,x]-) (49)
i=1 i=1j=1
mit
OSQ1§C7 z:17 y 1
n
> aiyi = 0. (50)
i=1

Im dualen Problem verschwinden die Schlupfvariablen und die Konstante C' ergibt eine
Beschrankung der Lagrange-Multiplikatoren a; [97, 102, 105]. Die Berechnung von b*
muss allerdings noch angepasst werden. Gleichung (44) ist nicht mehr anwendbar [107].
Die Entscheidungsfunktion resultiert zu

k(z) = sign (wT o(z) + b) = sign <i yio K (x5, ) + b) . (51)

i=1
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Eine effiziente Losung der allgemeinen Form der SVM, die deutlich performanter ge-
gentiber der Anwendung einer quadratischen Programmierung ist, erméoglicht der von
Platt entwickelte Algorithmus Sequential Minimal Optimization (SMO) [107].

Die beschriebene allgemeine Form der SVM kann bisher lediglich zur Losung von Zwei-
klassenklassifikationsproblemen genutzt werden. Eine Verallgemeinerung auf Mehrklas-
senklassifikationsprobleme erfolgt in der Literatur anhand der Anséitze ,,One-against-
all SVM“,  Pairwise SVM*, “Error-correcting Output Code SVM*“ und , All-at-once
SVM [102]. In dieser Arbeit wird zunéchst der Ansatz ,Pairwise SVM* genutzt. Darin
wird das Mehrklassenklassifikationsproblem in mehrere Zweiklassenklassifikationspro-
bleme (fir C Klassen in C(C — 1)/2 Zweiklassenklassifikationsprobleme) tberfiihrt.
Diese Zweiklassenklassifikationsprobleme werden zunéchst, wie oben beschrieben ge-
16st. Auf Basis der Ausgaben E(z) der paarweisen Klassifikatoren wird die Ausgabe
9 der Mehrklassen-SVM bestimmt [102, 108]. Die genannten Ansitze zur Realisierung
von Mehrklassen-SVM beriicksichtigen nicht eine eventuelle Ordnung der Klassen. Da in
dieser Arbeit mit einer SVM ordinale Klassen prognostiziert werden sollen, wird nebem
dem Ansatz ,Pairwise SVM* auch der von Frank und Hall vorgeschlagene allgemeine
Ansatz zur Losung von ordinalen Mehrklassenklassifikationsproblemen verwendet [103].
Auch bei diesem Ansatz wird das Mehrklassenklassifikationsproblem in mehrere Zwei-
klassenklassifikationsprobleme (fir C' Klassen in C' — 1 Zweiklassenklassifikationspro-
bleme) zerlegt. Bei der Formulierung der einzelnen Zweiklassenklassifikationsprobleme
wird allerdings die Ordnung der Klassen beriicksichtigt: (Klasse 1 gegen 2, 3,4,5,...,C),
(Klassen 1,2 gegen 3,4,5,...,C), ..., (Klassen 1,2,3,4,5,...,C — 1 gegen C'). Die Aus-
gaben der einzelnen zur Losung dieser Zweiklassenklassifikationsprobleme modellierten
Klassifikatoren werden dann nach Frank und Hall auf Basis ihrer Wahrscheinlichkeits-
ausgaben zur Schatzung der Wahrscheinlichkeiten der urspriinglichen ordinalen Klassen
kombiniert [103]:

p(1) = 1-p(y>1),
p(A) = ply>c—1)—ply>c), 1<c<C
p(C) = ply>C-1). (52)

Die Klasse mit der hochsten Wahrscheinlichkeit bildet die Ausgabe § des Klassifika-
tors und wird dem zu klassifizierenden Datenpunkt zugeordnet. Zur Bestimmung von
Wahrscheinlichkeitsausgaben fiir eine SVM, die zur Kombination der einzelnen Klas-
sifikatoren dienen, wird in dieser Arbeit die Implementierung in [108] genutzt. Darin
werden die paarweisen Klassenwahrscheinlichkeiten auf Basis der Ausgaben k(z) der
paarweisen Klassifikatoren mit Hilfe einer Sigmoid-Funktion geschatzt [108].
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6.2 MODELLIERUNG UND PROGNOSE DER KOMBINIERTEN LABEL

6.2.1  Training einer Support Vector Machine mit kombinierten Labeln

Dieser Abschnitt erldutert den wohl naheliegendsten Ansatz zur Prognose der kombi-
nierten Label anhand eines SVM-Klassifikators. In diesem werden zur Modellierung
des Klassifikators neben den zur Verfiigung stehenden Datenpunkten ausschliefflich die
kombinierten Label verwendet (Konzept 1). Eine schematische Ubersicht zur Bildung
des Klassifikators anhand der kombinierten Label ist in Abbildung 25 dargestellt. Die
Npg Einzellabel werden demnach bereits auf der Datenebene durch Anwendung einer
Kombinationsregel vorverarbeitet (Abschnitt 5.4). Nach erfolgter Fusion der Einzel-
label liegt die Trainingsdatenmenge 7" analog zu Abschnitt 6.1.2 direkt in der Form
T = {(z;,yi)} (i =1,...,n) vor. Die anschlieBende Modellierung des Klassifikators
reduziert sich damit auf die Formulierung und Losung des Klassifikationsproblems aus
Abschnitt 6.1.2.
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Abbildung 25: Schematische Darstellung der Modellierung des SVM-Klassifikators mit kom-
binierten Labeln (Konzept 1).

6.2.2  Training einer Support Vector Machine mit Einzellabeln

Im voranstehenden Abschnitt wurde die Modellierung des SVM-Klassifikators auf Ba-
sis der kombinierten Label beschrieben. Dazu gegensitzlich wird nun ein Ansatz vorge-
stellt, der zur Modellierung direkt auf die Np unsicheren Einzellabel zuriickgreift. Der
Unterschied zum Training der SVM mit kombinierten Labeln liegt darin, dass fiir ein
Objekt die auf Basis einer Kombinationsregel vorgenommene dichotome Zuordnung zu
einer Klasse aufgegeben und stattdessen alle zur Verfiigung stehenden Einzellabel zum
Training der SVM genutzt werden. Die Trainingsdatenmenge 7" des Klassifikators ist
entsprechend zu erweitern.
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Abbildung 26: Schematische Darstellung der Modellierung des SVM-Klassifikators mit Ein-
zellabeln (Konzept 2).

Abbildung 26 stellt die Umsetzung dieses Modellierungsansatzes schematisch dar (Kon-
zept 2). Zur Umsetzung wird beim Training der SVM jeder Featurevektor z; genau
Np-mal genutzt. Dabei wird jedes Einzellabel genau einmal mit z; kombiniert. Die
Trainingsdatenmenge hat dann die Form 7' = {(z;,y)} (¢ = 1,...,n- Ng). Durch
dieses Vorgehen wird sich die Lage der Hyperebene im Featureraum stark an den Ein-
zellabeln orientieren, die jeweils am héufigsten fiir die duplizierten Datenpunkte in den
Trainingsdaten enthalten sind. Die Modellierung des Klassifikators reduziert sich wie-
der auf die Formulierung und Losung des Klassifikationsproblems aus Abschnitt 6.1.2.
Es ist zu erwarten, dass die Umsetzung dieses Ansatzes zu ahnlichen Ergebnissen fiithrt,
wie man bei graduellen Label erwarten diirfte, da alle Datenpunkte gleich oft dupliziert
werden.

6.2.3  Bildung eines Ensembles mit Support Vector Machines

In den beiden bisher verfolgten Ansitzen zur Modellierung des Klassifikators wurde
eine einzige SVM verwendet. Ergidnzend dazu wird nun ein dritter Ansatz entwickelt,
in dem die Zusammenfithrung der Information erst auf der Modellebene an der Aus-
gabe mehrerer Einzelklassifikatoren erfolgt. In der Literatur sind diese Anséitze als
Klassifikator-Ensembles bekannt. Dies betrifft zum einen die Zusammenfiithrung von
Einzelklassifikatoren, die verschiedene oder unterschiedlich gewichtete Eingangsdaten
nutzen (z. B. bagging, boosting), aber auch den Fall der Zusammenfithrung von Klassi-
fikatoren, die auf der Basis verschiedener Ausgabewerte modelliert wurden. Die Ensem-
bletechniken unterscheiden sich dabei unter anderem in der Art der Gewichtung der
Einzelklassifikatoren zur Bestimmung ihrer Ausgabe. Eine schematische Ubersicht zur
Bildung des Ensembles zeigt, Abbildung 27.

Anhand der fiir jedes Objekt zur Verfiigung stehenden Ng Einzellabel und der Featu-
revektoren x; (i = 1,...,n) werden zunichst Ng Trainingsdatenmengen T; der Form
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Abbildung 27: Schematische Darstellung der Modellierung des SVM-Ensembles.

Tj = {(=i,yi5)} (i = 1,...,n) gebildet. Auf Basis dieser Trainingsdaten erfolgt die
Modellierung von Ng einzelnen SVM (Formulierung und Losung des Klassifikations-
problems wieder analog zu Abschnitt 6.1.2). Die Modellebene besteht damit, wie be-
schrieben, nicht mehr nur aus einer einzelnen SVM. Die Ausgaben der SVM sind so
zu gewichten, dass die kombinierten Label bestmdglich prognostiziert werden kénnen.
Einen standardméafigen Ansatz liefert die Bestimmung der Gewichtung anhand der
(kreuzvalidierten) Giiten auf den Trainingsdaten der einzelnen SVM (Konzept 3a). In
diesem Fall finden die kombinierten Label allerdings in der Berechnung keine Bertick-
sichtigung. Es wird lediglich dem Klassifikator, der auf den Trainingsdaten die héchste
Klassifikationsgiite aufweist, auch anteilig der grofite Einfluss auf die Gesamtausgabe
des Ensembles zugestanden. Eine Uberanpassung der Klassifikatoren auf die Trainings-
daten iibertragt sich folglich direkt auf die Ausgabequalitit des Ensembles. Im Ge-
gensatz zum standardméfBigen Ansatz wird daher hier folgende Idee verfolgt: Bei der
Ermittlung der Gewichte der SVM im Ensemble, soll jeweils die Ahnlichkeit zwischen
den Ng Einzellabeln der zugeordneten Trainingsdatenmenge 7 und den kombinier-
ten Labeln beriicksichtigt werden. Dies bedeutet, dass der Einfluss der Ausgabe einer
SVM auf die Ausgabe des Ensembles mit zunehmender Ahnlichkeit der SVM-Ausgabe
zu den kombinierten Labeln grofer werden soll. Da in dieser Arbeit ausschliellich La-
bel von ordinalem Charakter betrachtet werden, kann die Zusatzinformation, die in
der Ordnung der Klassen enthalten ist, zur Bestimmung der Ahnlichkeit genutzt wer-
den (Konzept 3b). Ein in dieser Arbeit bereits genutztes Kalkil zur Berechnung der
Ahnlichkeit zwischen ordinalen Labelvektoren ist Cohen’s gewichtetes Kappa ry, (Ab-
schnitt 4.1.4). Auf Grundlage dieser Uberlegungen lassen sich die Ahnlichkeiten ., ;
(j = 1,...,Ng) zwischen den Ausgaben der einzelnen SVM-Klassifikatoren des En-
sembles und den kombinierten Labeln bestimmen. Die Ermittlung der Gewichtungen
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wj (j = 1,...Ng) im Ensemble resultieren dann aus der Normierung der ry,; mit
Ng .
Zj:l Rap,j*
Raw,j
wj = Ng (53)
Zl Fow,j

Die Ausgabe des Ensembles wird auf Basis der Werte w; mit dem gerundeten, gewich-
teten Mittel der Einzelausgaben §; (j = 1,..., Ng) im Ensemble bestimmt:

Ng

.@En.sn = Lov 5+ Z wj - g]J (54)
j=1

6.3 EMPIRISCHE EVALUATION DER MODELLIERUNGSANSATZE

Nachdem in den voranstehenden Abschnitten die mathematischen Grundlagen von
SVM erlautert und darauf aufbauend drei Ansétze zur Modellierung von Klassifikatoren
vorgestellt wurden, erfolgt nun eine empirische Untersuchung dieser Ansétze anhand
der Daten von 300 realen NS-Netzen. Abschnitt 6.3.1 gibt dazu zunéchst eine Ubersicht
zu den verfiigharen Beispieldaten. Im Anschluss daran erfolgt in Abschnitt 6.3.2 eine
Analyse der Featurerelevanz zur Klassifikation. In Abschnitt 6.3.3 wird darauf aufbau-
end ein empirischer Vergleich der Klassifikationsgiiten der drei Modellierungsansatze
durchgefiihrt. In diesem Zuge erfolgt dariiber hinaus eine Analyse des Einflusses der
zur Modellierung verwendeten Features sowie der Gewichtung der Simulationsergebnis-
se bei Anwendung der EIDMR auf die Klassifikationsgiite des Klassifikators. Weiterhin
wird untersucht, ob der SVM-Klassifikator durch Beriicksichtigung von ordinalen In-
formationen bei der Losung des Mehrklassenklassifikationsproblems weiter verbessert
werden kann.

6.3.1  Ubersicht zu den empirischen Daten

Als Features zur Modellierung der Klassifikatoren konnen die netzspezifischen, die gra-
phspezifischen oder eine Menge aus beiden dieser Features verwendet werden (Kapi-
tel 3). Zusétzlich ist auch der Einsatz weiterer simulationsspezifischer Features, die
bei der simulationsbasierten Klassifikation erhoben wurden (z. B. Parameter der Wei-
bullverteilungen), maéglich. Fiir jedes Netz stehen dariiber hinaus fiinf Einzellabel von
Experten (Abschnitt 4.1) und ein simulationsbasiertes Einzellabel (Abschnitt 4.2) zur
Verfigung.
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Um den Einfluss der vier Kombinationsregeln aus Kapitel 5 auf die Prognosegiite des
SVM-Klassifikators zu untersuchen, wurden in Abschnitt 5.4 alle vier Kombinationsre-
geln (DSR, MR, IDMR und EIDMR) angewendet, um aus den oben genannten sechs
Einzellabeln fir jedes Netz ein kombiniertes Label zu generieren. Aus der Anwendung
der Kombinationsregeln resultieren damit fiir jeden Datenpunkt zusatzlich zu den sechs
Einzellabeln vier kombinierte Label. Die Label, die fiir die NS-Netze anhand der sto-
chastischen Simulationen bestimmt wurden, sind bei Anwendung der Kombinationsre-
geln wie ein einzelner Experte berticksichtigt worden (bei gleicher Gewichtung wie ein
einzelner Experte). Bei der Anwendung der EIDMR zur Kombination der Einzellabel
wurden die netzspezifischen Features verwendet (Abschnitt 5.4).

6.3.2  Relevanz der Features bei der Klassifikation

In Kapitel 3 wurden mit den netzspezifischen und den graphspezifischen Features zwei
Datengrundlagen zur Charakterisierung von NS-Netzen gebildet. Die erstgenannten
Features wurden in Abschnitt 4.1 zur expertenbasierten Klassifikation von NS-Netzen
genutzt. Es ist daher zu erwarten, dass die Label der Experten direkt von den Aus-
pragungen der netzspezifischen Features abhdngen. Dabei bildeten diese eine wichtige
Basisinformation fiir die Klassifikationsentscheidung der Experten. Weiterhin wurden
den Experten auf der Grundlage der netzspezifischen Features Indikatorfunktionen und
Klassifikationsindikatoren bereitgestellt. Die Relevanz der einzelnen Features hinsicht-
lich ihrer Entscheidungen wurde im Rahmen der Befragung sogar von den Experten in
Form einer gewichteten Rangfolge abgefragt. Inwieweit die Featureauswahl dazu bei-
tragt, dass die gelabelten Datenpunkte im durch diese Features aufgespannten Raum so
gut wie moglich separiert werden konnen, lasst sich anhand von Verfahren der Feature
Selection untersuchen.

Vorgehen zur Bewertung der Relevanz der Features:

Um die Relevanz von Features hinsichtlich einer erfolgten Klassifikationsentscheidung
ex post zu untersuchen, kénnen verschiedene Methoden der Feature Selection angewen-
det werden. In dieser Arbeit werden dazu Filterverfahren angewendet. Im Gegensatz zu
Wrapper-Verfahren, die jede potentielle Featuremenge auf den Klassifikator anwenden,
wird keine Abhéangigkeit zum spéter verwendeten Klassifikator beriicksichtigt [109]. Der
Hauptvorteil bei Anwendung von Filterverfahren liegt darin, dass ihre Ergebnisse mit
wenig Aufwand berechenbar sind. Allerdings miissen die Ergebnisse bei der Modellie-
rung eines Klassifikators hinsichtlich der erreichten Klassifikationsgiite noch evaluiert
werden. Weiterhin werden Ergebnisse verschiedener Filterverfahren wegen der ihnen zu
Grunde liegenden, unterschiedlichen Bewertungskriterien und Vorgehensweisen mehr
oder weniger stark differieren. Aus diesem Grund ist fiir eine Bewertung und Auswahl
von Features die Nutzung von zwei (oder mehreren) verschiedenen Filterverfahren emp-
fehlenswert. Auf Basis der angestellten Uberlegungen wird im Folgenden eine Bewer-
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tung der Datengrundlage hinsichtlich der Prognose der kombinierten Label (EIDMR)
unter Anwendung des Relief-F-Algorithmus [110] und der x2-Methode [111] vorgenom-
men. Zur Bewertung der Feature-Relevanz mit den beiden geannten Filterverfahren
werden die Punkte

o Differenzierung der netzspezifischen und graphspezifischen Features untereinan-
der,

o Bewertung der Relevanz von zusétzlichen simulationsspezifischen Features (z. B.
Parameter der Weibullverteilungen) fiir die expertenbasierte Klassifikation sowie

o Bewertung der Kombination von netz- und graphspezifischen Features zu einer
Featuremenge

untersucht. Diese Untersuchung ist von Bedeutung, um die Wichtigkeit einzelner Featu-
res zur Beurteilung des DEA-Aufnahmevermégens von NS-Netzen (Implikationen fiir
die Netzentwicklung) und Hinweise zur Verwendung einzelner Features bei der Model-
lierung von SVM-Klassifikatoren zu erhalten.

Anhand der im ersten Punkt genannten Unterscheidung der Relevanz der Features
untereinander konnen Riickschliisse auf die Datenerhebung gezogen werden. Kommt ei-
nem Feature ex post nur eine sehr geringe Bedeutung bei der Klassifikation zu, kann es
z. B. bei der Datenerhebung fiir weitere Netze vernachléssigt werden. Weiterhin liefert
insbesondere die Bewertung der netzspezifischen Features untereinander interessante
Hinweise zur zukunftigen Entwicklung und Stérkung von NS-Netzstrukturen. Simulati-
onsspezifische Features konnen, bei hinreichend hoher Relevanz, z. B. zur Prognose der
expertenbasierten Klassifikationseinschitzungen eingesetzt werden. Eine Bewertung der
Kombination von netz- und graphspezifischen Features zu einer Featuremenge ist zur
Modellierung eines SVM-Klassifikators hilfreich. Auf diese Weise erhélt man bereits
im Vorfeld der Modellierung Indikationen, welche Features dieser Featuremenge einen
positiven Beitrag auf die Klassifikationsgiite haben kénnten.

Die Analyse wird auf die mit der EIDMR kombinierten Label eingeschriankt. Diese Ein-
schrankung kann getroffen werden, da alle vier kombinierten Label eines Datenpunktes
jeweils aus denselben sechs Einzellabeln (fiinf Expertenaussagen und ein Simulationser-
gebnis bei gleicher Gewichtung, Abschnitt 5.4) hervorgehen und folglich nur geringfii-
gige Unterschiede in der Feature-Relevanz bei Verwendung der weiteren kombinierten
Label zu erwarten sind. Vor Analyse der Features wurde jeweils eine z-Transformation
der Features durchgefiihrt.

Bewertung der Relevanz der netzspezifischen Features:
Tabelle 17 zeigt die Ergebnisse der Bewertung der netzspezifischen Features. Die aus-
gewiesenen Ergebnisse des Relief-F-Algorithmus sowie die der y?-Methode sind auf
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das Intervall [0, 1] normiert. Die Einzelergebnisse der Ex-Post-Analyse verdeutlichen,
dass beide Filterverfahren die Relevanz der Features untereinander &hnlich bewerten.
Die durch den Relief-F-Algorithmus bestimmten Bewertungen nehmen im Vergleich zu
denen der y2-Methode deutlich starker ab. Zusitzlich wurde eine weitere Bewertung
vorgenommen, indem die von den Experten im Rahmen der Befragung vergebenen Ge-
wichtungen der Features (wurde von jedem Experten fir die ersten fiinf Features seiner
Rangfolge angegeben, Abschnitt 4.1.5) summiert und anschliefend ebenfalls auf das
Intervall [0, 1] normiert worden sind. Dies erméglicht einen direkten Vergleich der Vor-
einschétzung der Experten zum Einfluss der Features mit den Ergebnissen der ex post
bewerteten Feature-Relevanz.

2

FEATURE RELIEF-F Y EXPERTEN
Vermaschungsgrad 1,00 1,00 0,55
Summe der Transformatornennleistungen 0,68 0,53 0,40
Anzahl der Hausanschliisse 0,32 0,57 0,80
Summe der vermaschten Leitungslingen 0,32 0,51 0,60
Summe der Leitungslangen 0,12 0,38 0,55
Anzahl der Kabelverteilerschrinke 0,10 0,40 0,40
Anzahl der Transformatorstationen 0,17 0,10 0,15
Maximaler Stationsradius 0,06 0,25 0,55
Durchschnittlicher Stationsradius 0,06 0,20 1,00
Anteil Leitungstyp NAYY 4x150 mm? 0,00 0,00 0,00

Tabelle 17: Ubersicht zur Relevanz der netzspezifischen Features untereinander.

Der Vermaschungsgrad eines NS-Netzes wird sowohl durch den Relief-F-Algorithmus,
als auch durch die y2-Methode als Feature mit hochster Relevanz bewertet. Auch
in der Bewertung der Experten kommt diesem Feature eine iiberdurchschnittlich ho-
he Bewertung zu, so dass es insgesamt als Feature mit hoher Relevanz zu bewerten
ist. Weitere Features, denen sowohl durch beide Filterverfahren, als auch durch die
Expertenbewertung eine hohe Relevanz zugeordnet wird, sind die Summe der Transfor-
matornennleistungen, die Anzahl der Hausanschliisse und die Summe der vermaschten
Leitungslédngen. Den Features ,Summe der Leitungsléngen® und ,Anzahl der Kabelver-
teilerschréanke kommt in allen drei Bewertungen jeweils eine mittlere Relevanz zu. Fir
das Feature ,durchschnittlicher Stationsradius“ liegen sehr kontriare Einschatzungen
aus Ex-post-Analyse und Expertenbewertung vor. Auf Grund dieser starken Abwei-
chung werden die Range und Gewichtungen, die diesem Feature durch die einzelnen
Experten zugeordnet wurden, nochmal in Tabelle 18 gegeniibergestellt. Es zeigt sich,
dass vier Experten dem durchschnittlichen Stationsradius sowohl einen hohen Rang,
als auch eine hohe Gewichtung zugeordnet haben. Nurch durch Experte 1 wird dieses
Feature als weniger relevant bewertet. Die aus den Gewichtungen der Experten abge-
leitete hohe Bewertung des durchschnittlichen Stationsradius in Tabelle 17 wird damit
durch die Einzelbetrachtung der Expertenbewertungen gestiitzt.
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EXPERTE RANG GEWICHTUNG

Experte 1 9 0
Experte 2 3 4
Experte 3 1 5
Experte 4 3 4
Experte 5 1 6

Tabelle 18: Ubersicht zur Expertenbewertung des durchschnittlichen Stationsradius.

Die insgesamt niedrigste Relevanz weist der Anteil des Leitungstyps NAYY 4x150 mm?
auf. Dieses Ergebnis kann als Indiz fiir eine mogliche Vernachlissigung dieses Features
bei der Klassifikation gewertet werden. Den iibrigen, nicht explizit erwahnten Features
kommt aus der Bewertung eine mittlere bis niedrige Relevanz zu. Es lasst sich festhal-
ten, dass bei der Weiterentwicklung von ldndlichen und vorstadtischen NS-Netzen zur
Erhéhung der DEA-Leistung der Vermaschung und der im Netz verlegten Leitungslédnge
eine besondere Rolle zukommt. Dies bedeutet, dass bei Verlegung weiterer Leitungen
diese immer auch zur Erhohung der Vermaschung des Netzes beitragen sollten. Aus
physikalischer Sicht ist dieses Ergebnis insofern einleuchtend, als dass mehr Leiterma-
terial und eine hohere Vermaschung im Netz zu einer Verringerung der Netzimpedanz
und folglich zu einer Entlastung der Betriebsmittel sowie zu einer Reduzierung der
Spannungsniveaus im Falle starker Erzeugung beitragen.

Bewertung der Relevanz der graphspezifischen Features:

Analog zu den diskutierten Ergebnissen der netzspezifischen Features sind in Tabelle 19
die Ergebnisse des Relief-F-Algorithmus und der y?-Methode fiir die graphspezifischen
Features ausgewiesen. Auch hier ist zu beobachten, dass sich die Ergebnisse beider Me-
thoden nur geringfiigig unterscheiden bzw. nicht widersprechen. Eine Einschétzung der
Experten liegt fiir diese Features auf Grund ihres abstrakten Charakters nicht vor, so
dass ein Vergleich zwischen Vorabeinschiatzung und Ex-Post-Bewertung an dieser Stel-
le nicht moglich ist. Die Darstellung der Ergebnisse ist zur besseren Ubersicht auf die
zehn Features beschriankt worden, die durch beide Filterverfahren iiberdurchschnittlich
hoch bewertet werden. Dem Feature , Betrag des zweitgroiten Eigenwerts® wird dabei
jeweils eine sehr hohe Relevanz zugeordnet. Die beiden Features ,spektraler Radius®
und ,,durchschnittliche Pfadlange® sind im Ergebnis ebenfalls von hoher Relevanz. Der
betragsmafig zweitgrofite Eigenwert und der spektrale Radius der Graphen sind bei-
des Features, die aus der Spektralen Graphentheorie [43, 44] abgeleitet worden sind.
Features die durch beide Filterverfahren sehr niedrig bewertet werden und folglich bei
der Klassifikation eher vernachlassigt werden konnten, sind z. B. die ,minimale Kno-
tenzahl der verbundenen Komponenten®, ,,die minimale effektive Exzentritat“ und die
,brozentuale Anzahl der Artikulationspunkte®.



6.3 EMPIRISCHE EVALUATION DER MODELLIERUNGSANSATZE

FEATURE RELIEF-F X2
Betrag zweitgrofiter Eigenwert 0,61 1,00
Spektraler Radius 0,56 0,99
Durchschnittliche Pfadlinge 0,52 0,85
Knotenzahl grofiter verb. Untergraphen 1,00 0,40
Durchschnittlicher Knotengrad 0,32 0,81
Gesamte Kantenanzahl 0,27 0,62
Energie 0,27 0,62
Durchschn. Kantenzahl verb. Komponenten 0,22 0,71
Anzahl verschiedenartiger Eigenwerte 0,28 0,55
Gesamte Knotenanzahl 0,28 0,53

Tabelle 19: Ubersicht zur Relevanz der graphspezifischen Features untereinander.

Bewertung der Relevanz von zusitzlichen simulationsspezifischen Features
fiir die expertenbasierte Klassifikation:

Zusétzlich zu den netzspezifischen und den graphspezifischen Features werden nun aus
der stochastischen Simulation abgeleitete Features bewertet. Diese konnten z. B. einge-
setzt werden, um einen moglichen Mehrwert zur Prognose der expertenbasierten Klassi-
fikationseinschétzungen mit einem SVM-Klassifikator zu generieren. Eine Verwendung
von simulationsspezifischen Features zur Prognose von kombinerten Labeln, zu deren
Berechung die Simulationsergebnisse verwendet wurden, ist sowohl aus methodischer,
als auch aus Sicht der Anwendung nicht sinnvoll, da zur Bestimmung der simulations-
spezifischen Features eine stochastische Simulation fiir jedes NS-Netz erforderlich wére.
Im Detail wurden im Rahmen der Simulationen die folgenden Features erhoben:

o Formparameter a der Weibullverteilung,

o Skalierungsparameter b der Weibullverteilung,

o Verschiebungsparameter v der Weibullverteilung,

« Anteil der Verletzungen von Kriterium 1 (3%-Kriterium),

o Anteil der Verletzungen von Kriterium 2 (Betriebsmittelbelastung) und

o geschitzter Wert des Korrelationskoeffizienten Ry, einer Quantil-Quantil-Grafik.
Zur Bewertung dieser Features wurde ihre Relevanz hinsichtlich der fusionierten fiinf
Einzellabel der Experten (Np = 5 bei gleicher Gewichtung, Anwendung der EIDMR,

Abschnitt 5.4) ebenfalls mit dem Relief-F-Algorithmus und der x2-Methode untersucht.
Dabei wurden die Features jeweils einmal mit den netzspezifischen und einmal mit den
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graphsperzifischen Features zu einer gemeinsamen Featuremenge zusammengefiihrt, um
den moglichen Mehrwert der simulationsspezifischen Features gegeniiber den anderen
Features bewerten zu konnen. In den Ergebnissen dieser Analyse zeigte sich, dass die
simulationsspezifischen Features nur eine sehr geringe Relevanz im Vergleich zu den
netzspezischen Features haben. Bei Anwendung beider Filterverfahren belegten die si-
mulationsspezifischen Features jeweils die letzten sechs Riange. Ein dhnliches Bild ergab
der Vergleich mit den graphspezifischen Features. In den Ergebnissen beider Filterver-
fahren befand sich kein simulationsspezifisches Feature unter den ersten 15 Réngen.
Zusammenfassend ist damit kein Mehrwert durch die Verwendung der simulationsspe-
zifischen Features bei der Modellierung eines SVM-Klassifikators zu erwarten.

Bewertung der Kombination von netz- und graphspezifischen Features:

Es wird nun eine Bewertung der Kombination von netz- und graphspezifischen Featu-
res zu einer gemeinsamen Featuremenge vorgenommen. Diese Bewertung ist fir eine
anschlieBende Modellierung eines SVM-Klassifikators hilfreich, da sie Indikationen zur
Selektion bzw. Kombination bestimmter Features liefert. Die Ergebnisse des Gesamt-
vergleichs sind in Tabelle 20 in bereits bekannter Form gezeigt.

FEATURE RELIEF-F  y2
Betragsmaflig zweitgrofiter Eigenwert 0,63 1,00
Spektraler Radius 0,58 0,99
Vermaschungsgrad 0,66 0,81
Durchschnittliche Pfadlange 0,52 0,86
Knotenzahl grofiter verb. Untergraphen 1,00 0,44
Summe der Transformatornennleistungen 0,53 0,58
Anzahl der Hausanschliisse 0,42 0,66
Durchschnittlicher Knotengrad 0,33 0,82
Summe der vermaschten Leitungslangen 0,38 0,70
Gesamte Kantenanzahl 0,36 0,64
Energie 0,36 0,64
Anzahl verschiedenartiger Eigenwerte 0,37 0,57
Gesamte Knotenanzahl 0,37 0,56
Durchschn. Kantenzahl verb. Komponenten 0,26 0,73

Durchschn. Knotenzahl verb. Komponenten 0,25 0,65

Tabelle 20: Ubersicht zur Relevanz der Gesamtheit der Features untereinander.

Die Darstellung ist dabei auf die ersten 15 Features beschriankt, denen durch beide
Filterverfahren jeweils eine tiberdurchschnittlich hohe Bewertung zukommt. Bei Be-
trachtung der Ergebnisse fillt auf, dass sich in dem gezeigten Ausschnitt lediglich vier
der zehn netzspezifischen Features befinden. Die restlichen 11 Features sind graphspe-
zifische Features. Zwei Features mit sehr hoher Relevanz sind analog zu Tabelle 19 der
betragsmafig zweitgrofite Eigenwert und der spektrale Radius der Graphen. Die durch-
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schnittliche Pfadlinge kommt in der Betrachtung aller Features ebenfalls eine hohe
Relevanz zu. Die Einordnung der graphspezifischen Features in der Gesamtbewertung
wird damit durch das Ergebnis der Bewertung der graphspezifischen Features unterein-
ander gestiitzt. Ein weiteres Feature mit hoher Relevanz in der Gesamtbewertung ist
der Vermaschungsgrad, der aus der Menge der netzspezifischen Features stammt. Auch
dieses Ergebnis korrespondiert mit der Bewertung der Features untereinander, da der
Vermaschungsgrad in Tabelle 17 die hochste Relevanz aufweist. Damit stehen die Er-
gebnisse der Bewertung der Gesamtheit der Features jeweils nicht im Widerspruch zur
Bewertung Features untereinander und liefern konsistente Hinweise zur Kombination
und Vernachlassigungen von Features bei der Modellierung eines SVM-Klassifikators.

Die hier gezogenen Vergleiche hinsichtlich einer Selektion und Kombination von Fea-
tures zur Klassifikation enthalten erste Implikationen fiir die Modellierung eines SVM-
Klassifikators. Mit Hilfe welcher Features sich die beste Klassifikationsgiite erreichen
lasst, wird im Folgenden experimentell ndher untersucht.

6.3.3  Vergleich der Klassifikationsgiiten

In diesem Abschnitt werden Untersuchungsergebnisse zur Qualitit der Modellierung
von SVM-basierten Klassifikatoren vorgestellt. Das priméare Ziel liegt darin, eine mog-
lichst hohe Klassifikationsgiite hinsichtlich der kombinierten Label (Abschnitt 5.4) zu
erreichen. Dieser Zielsetzung liegt die Annahme zu Grunde, dass eine zur Fusion der
Einzellabel angewandte Kombinationsregel nicht nur eine hohe Giite zur Detektion der
(in diesem Fall unbekannten) wahren Klassen aufweisen, sondern auch zu einer guten
Separierbarkeit der kombinierten Label im Featureraum beitragen sollte, um im Ergeb-
nis einen guten Klassifikator zu erhalten. In den empirischen Experimenten werden zur
Modellierung eines SVM-Klassifikators folgende Aspekte untersucht:

o Training und Evaluation eines SVM-Klassifikators unter Verwendung aller Ein-
zellabel,

o Training und Evaluation je eines SVM-Klassifikators fiir jedes Einzellabel,
o Einfluss der vorgestellten Klassifikationskonzepte auf die Klassifikationsgiite,

o Einfluss durch Selektion und Kombination von Features auf die Klassifikations-
glite,

o Einfluss der Kombinationsregeln auf die Klassifikationsgiite,

o Einfluss der Simulationsergebnisse auf die Klassifikationsgiite und
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o mogliche Optimierung durch Anwendung des Ansatzes von Frank und Hall zur
Losung von ordinalen Mehrklassenklassifikationsproblemen [103].

Bevor die Ergebnisse dieser Untersuchungen im Detail diskutiert werden, erfolgt zu-
nachst eine Erlauterung des Vorgehens zur Durchfithrung der Experimente.

Vorgehen zur Durchfithrung der Experimente:

Zur Implementierung der SVM wurde die LIBSVM-Standardbibliothek mit einem RBF-
Kernel (standard GauBkernel) verwendet [108]. Vor der Anwendung der SVM wurden
die Features jeweils mit einer z-Tranformation skaliert, um wéhrend der Optimierung
eine Dominanz von Features mit grofen Wertebereichen gegeniiber Features mit kleinen
Werten und daraus resultierende Uberanpassungen des Modells zu vermeiden [95]. Zur
Abschétzung guter Parameter fiir die SVM, und um zusétzlich eine Uberanpassung auf
bestimmte Datenpunkte bzw. Klassen zu vermeiden, wurde in den Experimenten zu-
néachst jeweils eine stratifizierte dreifach Kreuzvalidierung durchgefiihrt. Die Arbeit mit
kreuzvalidierten Parameterwerten ermoglicht einen fairen Vergleich zwischen verschie-
denen Klassifikationskonzepten, da so jeweils optimierte Parameter verwendet werden
und die Gefahr einer Uberschitzung des Potenzials eines Konzeptes minimiert wird.
Eine Stratifizierung der Mengen ist bei der Kreuzvalidierung insofern vorzusehen, als
dass bei empirischen Daten die Label selten gleich verteilt auftreten. Die zuféllige An-
ordnung der Datenpunkte in die einzelnen Teilmengen ist daher so vorzunehmen, dass
diese Teilmengen die Verteilung der Label bestméglich reprasentieren. Um eine Vielzahl
an Parameterkombinationen in strukturierter Weise zu berticksichtigen, wurde wahrend
der Kreuzvalidierung eine Gittersuche durchgefiithrt. Bei der Gittersuche diirfen aller-
dings die Testdaten der Kreuzvalidierung jeweils nicht genutzt werden. Daher wurde
fiir die Gittersuche eine zusétzliche unterlagerte Kreuzvalidierung durchgefihrt, um
eine robuste Parametersuche zu erhalten, die lediglich die jeweiligen Trainingsdaten
der iibergeordneten Kreuzvalidierung nutzt. Dieses Vorgehen fithrt zu einer geschach-
telten Anwendung von zwei Kreuzvalidierungen. Die innere Kreuzvalidierung dient zur
robusten Parametersuche auf den Trainingsdaten und die duflere jeweils zur Beurtei-
lung der Klassifikationsgiite des Modells. Eine Besonderheit bei der Beurteilung der
Klassifikationsgiite liegt darin, dass die Label einen ordinalen Charakter aufweisen, in
einer SVM jedoch als nominale Klassen interpretiert und verarbeitet werden. Daher
wurde die Optimierung der Parameter in der Gittersuche nicht anhand des Klassifika-
tionsfehlers, sondern anhand der Ubereinstimmung zwischen den kombinierten Labeln
der Testdaten und den Ausgaben des Klassifkators unter Verwendung von Cohen’s ky,
durchgefiihrt (Abschnitt 4.1.4). Die auf diese Weise bestimmten Parameterkombinatio-
nen wiesen insgesamt nur marginale Unterschiede auf. Daher konnte fir die Experi-
mente die Parameterkombination C' = 10 und v = 0,03 ausgewahlt und fir die Mo-
dellierung aller SVM genutzt werden. Fiir den Parameter o der Kernelfunktion geméf3
Gleichung (45) wird in der Standardinitialisierung der LIBSVM-Standardbibliothek
v verwendet (y = 1/(2-¢2)). Um statistisch aussagekriftige Ergebnisse zu erhal-
ten, wurde mit diesen Parametern in allen Experimenten jeweils zehnmal eine drei-
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fach Kreuzvalidierung durchgefiithrt. Die zehn Wiederholungen unterschieden sich in
der Zusammensetzung der jeweils per Zufall gezogenen, stratifizierten Mengen, die zur
Kreuzvalidierung genutzt wurden.

Benchmark SVM-Klassifikatoren zum Vergleich der Klassifikationsgiiten:
Um eine Ausgangsbasis fiir die im Rahmen der Experimente untersuchten, komplexeren
Klassifikationskonzepte zu erhalten, werden zundchst SVM-Klassifikatoren ausschlie-
lich anhand der Einzellabel als Benchmarks trainiert und evaluiert. Diese entspricht
einer Betrachtung, in dem weder eine Kombinationsregel, noch ein komplexeres Klas-
sifikationskonzept zur Verarbeitung der Daten Anwendung finden. Dazu werden im
Folgenden zwei Experimente durchgefithrt. Im ersten Experiment wird jeder Feature-
vektor sowohl in der Trainings-, als auch in der Testmenge Np-mal mit jeweils einem
zugeordneten Einzellabel genutzt, um eine SVM zu trainieren (Benchmark 1). Die-
ser Fall entspricht nahezu dem in Abschnitt 6.2.2 vorgestellten Klassifikationskonzept.
Der Unterschied liegt darin, dass nicht ein anhand der Einzellabel bestimmtes, kom-
biniertes Label, sondern die Einzellabel selbst als Vergleichslabel zur Bestimmung der
Testgiite des SVM-Klassifikators genutzt werden. Im zweiten Experiment wird je eine
SVM fiir jedes Einzellabel trainiert (Benchmark 2). Dieses Vorgehen entspricht dem in
Abschnitt 6.2.3 vorgestellten Klassifikatorkonzept. Im Gegensatz zum Ensemble wird
allerdings keine Kombinationsvorschrift angewendet, um die Ausgaben der Ny SVM-
Klassifikatoren zu einer Gesamtausgabe zu vereinen. Zur Bestimmung der Giite der
einzelnen SVM-Klassifikatoren werden jeweils die Einzellabel verwendet.

Bewertungsmafl
‘ # H Ruw train. ‘ R, test ‘ Etrain. [%} ‘ Ctest [%] ‘
1 0,343 0,276 50,7 56,6
2 0,343 0,264 50,9 57,3
3 0,339 0,253 51,0 58,7
4 0,336 0,284 51,3 55,8
5 0,337 0,284 51,0 55,9
Ergebnisse 6 0,332 0,284 51,6 56,2
7 0,340 0,264 51,3 57,0
8 0,343 0,275 51,4 56,4
9 0,334 0,307 51,6 54,9
10 0,336 0,265 51,4 56,8
p |l 0,338 | 0,276 51,2 56,5
o || 0,004 | 0,015 0,3 1,0

Tabelle 21: Klassifikationsgiite #,, und -fehler e der nur anhand der Einzellabel in Kombina-
tion mit allen netzspezifischen Features trainierten und getesteten SVM (Bench-
mark 1).

Die im erstgenannten Experiment unter Verwendung aller netzspezifischen Features
resultierenden Trainings- und Testergebnisse sind in Tabelle 21 gezeigt. Neben den
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Klassifikationsgiiten sy train. Und Ky test auf den Trainings- und Testdaten sind zusétz-
lich auch die entsprechenden Klassifikationsfehler egqi,. und eges fiir jede der zehn
Kreuzvalidierungen gezeigt (e # 1 — ky,). Der Klassifikationsfehler entspricht dem An-
teil der jeweils falsch klassifizierten Netze. Die Tabelle dient zur Veranschaulichung
der im Rahmen der Experimente vorgenommenen Bewertung der Klassifikationskon-
zepte. Im weiteren Verlauf dieses Abschnitts werden die Ergebnisse der trainierten
SVM-Klassifikatoren jeweils in graphischer Form anhand der in den unteren beiden
Zeilen der ersten zwei Spalten berechneten Mittelwerte i (y) und Standardabweichun-
gen o (k) gegeniibergestellt. Eine zusitzliche graphische Gegeniiberstellung der gemit-
telten Klassifikationsfehler (mittlerer Anteil falsch klassifizierter Netze) pi(€grqin.) und
1(eest) sowie der entsprechenden Standardabweichungen o (esrqin.) und o(egest) sind
jeweils dem Anhang beigefiigt.

Hx,) o(k,)

1 0,040
0,9 0,036
0,8 0,032
0,7 0,028
0,6 0,024
0,5 0,020
0,4 03 < 0,016
0,3 0,012
0,2 - 0,008
0,1 - - 0,004

0 - T ~ 0,000

Netzspez. Features Graphspez. Features

B Testglite H Trainingsglite @ St.-abw. Test @ St.-abw. Train.

Abbildung 28: Klassifikationsgiite einer nur anhand der Einzellabel trainierten und getesteten
SVM (Benchmark 1).

In Abbildung 28 sind die Klassifikationsgiiten des SVM-Klassifikators nochmal bei Ver-
wendung aller netzspezifischen und aller graphspezifischen Features gegeniibergestellt.
Die resultierenden Trainingsgiiten der beiden Featuresitze stimmen mit Werten von
,u(/-aw,hvam) = 0, 34 nahezu iiberein. Auch die sich ergebenden Standardabweichungen
auf den Trainings- und den Testdaten, o(ky train.) = 0,004 und o (Kytest) = 0,015,
nehmen jeweils dhnliche Werte an. Im Gegensatz dazu wird mit den netzspezifischen
Features eine Testgiite von (ki test) = 0,28 erreicht, die den unter Verwendung der
graphspezifischen Features erreichten Wert von pi(ky test) = 0,22 deutlich iibersteigt.
Damit weist die Verwendung der netzspezifischen Features zur Modellierung der ers-
ten Benchmark-SVM Vorteile gegeniiber der Verwendung der graphspezifischen Featu-
res auf. Allerdings liegen die erreichten Klassifikationsgiiten auf einem insgesamt sehr
niedrigen Niveau. Diese niedrigen Werte lassen sich durch die jeweils Np-malige Ver-
wendung der Featurevektoren mit den Einzellabeln in den Trainings- und Testdaten
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begrinden. Wie in Abschnitt 6.2.2 beschrieben, wird sich durch dieses Vorgehen die
Lage der Hyperebene im Bildraum stark an den Labeln orientieren, die jeweils fiir einen
Datenpunkt am héufigsten in den Trainingsdaten enthalten sind. Fir die Featurevek-
toren, denen ein davon abweichendes Einzellabel zugeordnet ist, fithrt die Ausgabe der
SVM daher zu Fehlklassifikationen. Zusammenfassend fithrt die Verwendung aller Ein-
zellabel in den Trainingsdaten zu einer (geméf der Ausfithrungen in Abschnitt 6.2.2)
sinnvollen Generierung einer Gesamtausgabe der SVM. Wie oben beschrieben mangelt
es bei dieser Benchmark-SVM allerdings an einem entsprechenden sinnvollen Vergleichs-
label, wie es z. B. in den komplexeren Klassifikationskonzepten aus Abschnitt 6.2 durch
Verwendung der kombinierten Label vorgesehen ist.

ll( Kw) 0( Kw)
1 0,040

0,9 0,036

0,8 0,032

0,7 - 0,028
0,6 < - 0,024
0,5 - - 0,020
0,4 - - 0,016
0,3 - - 0,012
0,2 - - 0,008
0,1 - - 0,004

0 -~ T T T T T r 0,000

Experte 1 Experte2 Experte3 Experted4 Experte5 Simulation
B Testglite M Trainingsgite @ St.-abw. Test @ St.-abw. Train.

Abbildung 29: Klassifikationsgiite fiir jeweils anhand von Einzellabeln in Kombination mit
netzspezifischen Features trainierte SVM (Benchmark 2).

Die sich im zweiten Experiment (Benchmark 2) einstellenden Klassifikationsgiiten der
einzelnen SVM sind in Abbildung 29 bei Verwendung aller netzspezifischen Features
dargestellt. Die Klassifikationsergebnisse sind im Vergleich zur SVM, die mit allen Ein-
zellabeln trainiert wurde, deutlich verbessert (vgl. Abbildung 28). Diese Verbesserung
liegt hauptséchlich darin begriindet, dass in den verwendeten Trainings- und Testdaten
nicht fiir einen Datenpunkt mehrere (moglicherweise verschiedene) Label vorliegen. Al-
lerdings treten bei den einzelnen SVM teilweise hohere Standardabweichungen auf (z. B.
bei Verwendung der Label von Experte 4 oder Experte 5). Dies ist auf die geringere An-
zahl an Datenpunkten zum Training und Test der SVM im Vergleich zum Benchmark 1
zurlickzufithren (300 im Vergleich zu 5 - 300 = 1500). Die hochste Klassifikationsgii-
te tritt fiir die anhand der Label von Experte 5 trainierte SVM mit einem Wert von
1R test) = 0,65 auf. Der schlechteste Klassifikator wird beim Training einer SVM
mit den Labeln von Experte 4 realisiert (N(K/w,test) = 0,28). Die unter Verwendung der
simulationsbasierten Label trainierte SVM weist im Vergleich zu den expertenbasierten
SVM mit einem Wert von ,u(l*iw’test) = 0,49 eine mittlere Klassifikationsgiite auf.
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Einfluss der Klassifikationskonzepte auf die Klassifikationsgiite:

Nachdem mit Hilfe der Benchmark-SVM eine Vergleichsbasis fiir die Klassifikationsgii-
te komplexerer Klassifikationskonzepte gelegt wurde, werden in einem néchsten Schritt
die mit den drei in Abschnitt 6.2 vorgestellten Konzepten erzielten Klassifikationsgiiten
zur Prognose der mittels EIDMR kombinierten Label gegentibergestellt und mit den
Resultaten der Benchmark-SVM verglichen. Wie in Abschnitt 6.3.1 beschrieben, wur-
den die Label, die fiir die NS-Netze anhand der stochastischen Simulationen bestimmt
wurden, in den Kombinationsregeln wie ein einzelner Experte beriicksichtigt. Dieser
Vergleich wird hier unter Verwendung aller netzspezifischen Features zum Training der
SVM durchgefiihrt. Erginzende Ergebnisse fiir diesen Vergleich bei Verwendung aller
graphsperzifischen Features befinden sich im Anhang. Zusétzlich wird der standardmafi-
ge Gewichtungsansatz zur Bestimmung der Ausgabe eines Ensembles aus Konzept 3a,
in dem der Einfluss der Einzelklassifikatoren auf die Ensemble-Ausgabe anhand der
jeweils kreuzvalidierten Giute auf den Trainingsdaten der SVM gebildet wird, mit in
den Vergleich einbezogen. Dies ermoglicht zusitzlich die Bewertung eines moglichen
Mehrwerts durch das in Abschnitt 6.2.3 vorgestellte Konzept 3b, bei dem die Gewich-
tung anhand der mit Cohen’s r,, gemessenen Ahnlichkeit zwischen den Einzellabeln
der jeweiligen Trainingsdatenmenge 7); und den zu prognostizierenden kombinierten La-
beln gebildet wird. Eine iibersichtliche Zusammenfassung der Klassifikationskonzepte
ist nochmal in Tabelle 22 dargestellt.

KLASSIFIKATORKONZEPT BESCHREIBUNG REFERENZ

Konzept 1 Training mit kombinierten Labeln  Abschnitt 6.2.1
Konzept 2 Training mit Einzellabeln Abschnitt 6.2.2
Konzept 3a Ensemble mit stand. Gewichtung  Abschnitt 6.2.3
Konzept 30 Ensemble mit neuer Gewichtung  Abschnitt 6.2.3

Tabelle 22: Klassifikationskonzepte zur Prognose der kombinierten Label.

Abbildung 30 zeigt die Ergebnisse des Vergleichs der Klassifikationskonzepte. Die Trai-
ningsgiite im Konzept 2 entspricht mit einem Wert von p(kuy train.) = 0,34 erwar-
tungsgeméf exakt der Trainingsgiite der SVM in Benchmark 1. Der Unterschied zum
Benchmark 1 liegt in der Verwendung der kombinierten Label als Vergleichslabel zur Be-
stimmung der Testgiite. Aus diesem Grund steigt die Testgiite im Vergleich zum Bench-
mark 1 mit einem Wert von f1(y test) = 0,74 auf mehr als das Zweifache an. Die Ausga-
be der SVM in Konzept 2 liefert damit bereits eine gute Ubereinstimmung zu den kom-
binierten Labeln. Auch gegeniiber den Ergebnissen der einzelnen SVM in Benchmark 2
zeigt sich eine deutliche Verbesserung der Klassifikationsgiite. Die Klassifikationsgiite
des Ensembles aus Konzept 3b liegt mit einem Wert von p(kuwtest) = p(Fwtrain.) =
0,74 auf dem gleichen guten Niveau. Allerdings weisen die Standardabweichungen so-
wohl beim Training, als auch beim Test den Zweifachen bzw. den 1,5-fachen Wert im
Vergleich zum Training einer SVM mit Einzellabeln auf. Gegeniiber dem Ensemble
mit standardmafiger Gewichtung aus Konzept 3a zeigt sich fir das Konzept 3b ei-
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Abbildung 30: Gegenitiberstellung der Klassifikationsgiiten verschiedener Klassifikationskon-
zepte zur Prognose der kombinierten Label (EIDMR) mit allen netzspezifi-
schen Features.

ne deutliche Verbesserung der Klassifikationsgiite. Die neue Gewichtung anhand der
mit Cohen’s k,, gemessenen Ahnlichkeit zwischen den Einzellabeln und den kombi-
nierten Labeln bringt folglich einen deutlichen Mehrwert gegentiber der Verwendung
der Standard-Gewichte. Die hochste Klassifikationsgiite wird allerdings mit Konzept 1
erzielt, in dem die Modellierung des Klassifikators direkt auf Basis der kombinierten La-
bel erfolgt. Die Ausgaben der SVM weisen eine insgesamt sehr gute Ubereinstimmung
zu den kombinierten Labeln auf. Mit Werten von p(fuw train.) = 0,91 und p(koyp test) =
0,80 iibertreffen sowohl die Trainingsgiite, als auch die Testgiite von Konzept 1 die
Werte der anderen Konzepte deutlich. Die auftetenden Standardabweichungen fiir die
Trainings- und Testgtite sind im Vergleich ebenfalls gering. Einzig die bei Anwendung
von Konzept 3a auftretende Standardabweichung der Testgiite weist einen geringfiigig
niedrigeren Wert auf. Es ldsst sich an dieser Stelle festhalten, dass alle Klassifikations-
konzepte eine hohere Klassifikationsgiite als die Benchmark-SVM erzielen. Die Model-
lierung des Klassifikators mit Konzept 1 fithrt im Vergleich der Klassifikationskonzepte
zur hochsten Klassifikationsgiite.

Einfluss der Features auf die Klassifikationsgiite:

Auf Basis von Konzept 1 soll nun eine fundierte Aussage getroffen werden, welche
Features zur besten Prognose der mit der EIDMR kombinierten Label fithren. Im
Benchmark 1 haben die Ergebnisse aus Tabelle 21 und Abbildung 28 gezeigt, dass
die netzspezifischen Features zu einer hoheren Klassifikationsgiite fithren als die gra-
phspezifischen Features. Um den Einfluss der Features ndher zu untersuchen, ist in
Abbildung 31 die Klassifikationsgiite bei Modellierung des Klassifikators mit allen netz-
spezifischen und allen graphspezifischen Features gegentibergestellt. Zuséitzlich wird die
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Klassifikationsgiite zur Prognose der mit der EIDMR kombinierten Expertenaussagen
(ohne Simulationsergebnisse) mit allen simulationsspezifischen Features in den Vergleich
einbezogen, die sich unter sonst gleichen Bedingungen einstellt. Das Ergebnis des Ver-
gleichs bestétigt, dass die Verwendung der netzspezifischen Features zu einer hoheren
Klassifikationsgiite fithrt. Die bereits diskutierte hohe Klassifikationsgiite bei Nutzung
der netzspezifischen Features von fi(ky test) = 0,80 tibersteigt den sich unter Verwen-
dung der graphspezifischen Features einstellenden Wert von M(ﬁw7test) = 0,75 deutlich.
Auch die Standardabweichung nimmt fir die netzspezifischen Features deutlich niedri-
ger Werte auf den Testdaten an, als unter Verwendung der graphspezifischen Features.
Die in Abschnitt 6.3.2 ermittelte niedrige Relevanz der simulationsspezifischen Features
spiegelt sich ebenfalls in einer sehr niedrigen Klassifikationsgiite von (K test) = 0,12
wider.

u(k,) olk,)
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Abbildung 31: Gegeniiberstellung der Klassifikationsgiite fiir verschiedene Featuresitze zur
Prognose der kombinierten Label (EIDMR).

Nach erfolgter Gegeniiberstellung der Klassifikationsglite der drei gesamten Feature-
sétze, stellt sich nun die Frage, wie sich eine Selektion einiger fiir die Klassifikation
hoherrelevanter Features eines Datensatzes sowie eine Kombination hoherrelevanter
Features verschiedener Datensitze auf die Klassifikationsgiite auswirkt. Den Ausgangs-
punkt zur Untersuchung dieser Fragestellung bildet die Analyse der Featurerelevanz in
Abschnitt 6.3.2. Zunéchst wurde die Menge der netzspezifischen Features anhand der
Ergebnisse in Tabelle 17 auf die ersten sechs Features dieser Tabelle reduziert, da die-
se sowohl von beiden Filterverfahren, als auch von den Experten vergleichsweise hoch
bewertet worden sind. Zusétzlich wurde dieser Menge das Feature ,,durchschnittlicher
Stationsradius® hinzugefiigt, das von den Experten am hochsten bewertet worden ist.
Bei den graphspezifischen Features wurden von allen 22 Features die zehn in Tabel-
le 19 dargestellten Features ausgewéhlt, da diese von beiden Filterverfahren tiberdurch-
schnittlich hoch bewertet worden sind. Die Ergebnisse zur Selektion der Features sind
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in Abbildung 32 dargestellt. Durch die Reduktion der Featuremenge verschlechtert sich
die Klassifikationsgiite der mit netzspezifischen Features trainierten SVM deutlich auf
einen Wert von p(ky test) = 0,77. Bei den graphspezifischen Features hingegen bewirkt
die Reduktion der Featuremenge eine leichte Verbesserung der Klassifikationsgiite auf
einen Wert von i(fy test) = 0,76.
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B Testglte M Trainingsglte @ St.-abw. Test @ St.-abw. Train.

Abbildung 32: Gegeniiberstellung der Klassifikationsgiite bei Selektion von Features zur Pro-
gnose der kombinierten Label (EIDMR, bei simulationsspezifischen Features
nur expertenbasierte Label).

Die Ergebnisse zur Kombination von Features verschiedener Datensitze zeigt Abbil-
dung 33. Neben der sich unter Verwendung aller Features einstellenden Klassifikati-
onsglite, sind diese fiir die 15 Features aus Tabelle 20, denen eine iiberdurchschnittlich
hohe Relevanz durch beide Filterverfahren zugeordnet wurde, sowie fiir eine um weitere
fiinf Features reduzierte Featuremenge (nur noch die ersten zehn Features aus Tabel-
le 20 wurden verwendet) gezeigt. Die niedrigste Klassifikationsgiite auf den Testdaten
stellt sich mit einem Wert von p(kytest) = 0,72 bei Verwendung aller Features ein.
Fir die relevantesten 15 Features nimmt die Klassifikationsgiite u(l{w’test) einen Wert
von 0,77 an. Bei weiterer Reduktion der Featuremenge auf die zehn relevantesten Fea-
tures sinkt die Klassifikationsgiite leicht auf M(Hw,LesL) = 0,76. Aus der mit sinkender
Anzahl berticksichtigter Features abnehmenden Trainingsgiite ist ersichtlich, dass die
Featurezahl bei der relativ geringen Anzahl von 300 Datenpunkten nicht zu grof§ ge-
wihlt werden darf, um eine Uberanpassung des Klassifikators auf die Trainingsdaten
zu vermeiden (fiir alle Features sogar: u(/qw’t,m-n ) & 1,00). Die hochste Testgiite bei
niedrigster Standardabweichung tritt mit einem Wert von M(Kw,test) = 0,77 bei Verwen-
dung der 15 relevantesten Features auf. Damit liegt die erreichte Klassifikationsgiite auf
dem gleichen Wert, wie bei Selektion der relevantesten graphspezifischen Features er-
reicht wurde. Allerdings liegt dieser Wert unter der mit allen netzspezifischen Features
erreichten Testgiite von (K test) = 0,80.
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H(k,) olk,)

1 0,040
0,9 0,036
0,8 0,032
07 - - 0,028
0,6 - - 0,024
05 - - 0,020
04 - - 0,016
03 - - 0,012
02 - - 0,008
01 - - 0,004

0 - : - 0,000

Alle 15 10
B Testglte M Trainingsglite @ St.-abw. Test @ St.-abw. Train.

Abbildung 33: Ergebnisse zur Kombination von Features zur Prognose der kombinierten Label
(EIDMR).

Aus den Ergebnissen lésst sich festhalten, dass die in Abschnitt 6.3.2 verwendeten Filter-
verfahren — wie dort bereits angefiihrt — zur Bewertung der Featurerelevanz in den hier
durchgefiihrten empirischen Untersuchungen zwar erste Indikationen zur Verwendung
der Features geben, diese allerdings noch wahrend der Modellierung des Klassifikators
zu verifizieren sind, da bei der Featurebewertung keine Abhédngigkeit zum spéater an-
gewendeten Klassifikator berticksichtigt wird. So hat sich z. B. die bewertete niedrige
Relevanz der simulationsspezifischen Features zur Prognose der kombinierten Experten-
aussagen auch in einer niedrigen Klassifikationsgiite widergespiegelt. Hinsichtlich der
auf den Testdaten erreichten Klassifikationsgiite werden die relevantesten Features von
den zehn netzspezifischen Features gebildet.

Einfluss der Kombinationsregeln auf die Klassifikationsgiite:

In den bisher diskutierten Experimenten hat sich gezeigt, dass die hochste Klassifika-
tionsglite zur Prognose der unter Anwendung der EIDMR kombinierten Label mit allen
netzspezifischen Features und Konzept 1 erzielt wird. Fir diese erfolgversprechendste
Kombination aus Featureauswahl und Klassifikationskonzept wird nun der Einfluss
der verwendeten Kombinationsregel auf die Klassifikationsgiite untersucht. Es stellt
sich die Frage, ob durch Verwendung einer der drei weiteren Kombinationsregeln aus
Abschnitt 5 (der DSR, MR oder IDMR) die zur Prognose der kombinierten Label
erreichte Testgiite von p(fuy test) = 0,80 noch iibertroffen werden kann. Das Ergebnis
dieses Vergleichs ist in Abbildung 34 dargestellt.

Es ist ersichtlich, dass unter Verwendung der weiteren drei Kombinationsregeln auf
den Testdaten mit Werten von p(fiy test) zwischen 0,55 und 0,57 nur eine méafige Klas-
sifikationsgiite erzielbar ist. Die Verwendung der EIDMR ist folglich hinsichtlich der
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u(k,) olk,)
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0,1 0,004
0 T T 0,000
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Abbildung 34: Einfluss der verwendeten Kombinationsregel auf die Klassifikationsgiite bei
Verwendung aller netzspezifischen Features und Konzept 1.

Modellierung eines Klassifikators deutlich vorteilhaft. Neben den deutlich hoheren Klas-
sifikationsgiiten treten bei Verwendung der EIDMR auch im Vergleich der Standard-
abweichungen die niedrigsten Werte auf. Dies bedeutet, dass die EIDMR nicht nur,
wie in Abschnitt 5.3 auf kiinstlichen Daten analysiert wurde, eine hohe Giite zur De-
tektion der wahren Klassen aufweist, sondern auch zu einer hohen Klassifikationsgiite
bei Anwendung einer SVM fiihrt. Diese Tendenz zeigte sich bereits in Abschnitt 5.4
in einer im Vergleich zu den iibrigen Kombinationsregeln (anhand des Davies-Bouldin-
Index bewerteten) besseren Separierbarkeit der kombinierten Label im Featureraum!.
Uber die Ergebnisse aus Kapitel 5 hinaus, in dem die Giite auf allen Beispieldaten
untersucht wurde, zeigt sich bei der hier simulierten Generalisierung auf ,unbekannte®
Datenpunkte (NS-Netze), dass bei Anwendung der EIDMR in Kombination mit einer
SVM im Vergleich zu den anderen drei Kombinationsregeln die besten Klassifikations-
ergebnisse erreicht werden.

Einfluss der Simulationsergebnisse auf die Klassifikationsgiite:

Bis zu diesem Punkt wurden die Label, die fiir die NS-Netze anhand der stochastischen
Simulationen bestimmt wurden, in den Kombinationsregeln wie ein einzelner Experte
gewichtet. Um den Ergebnissen der stochastischen Simulationen mehr Gewicht bei der
Bestimmung der kombinierten Label zu geben, kénnen diese — wie in Abschnitt 5.4
beschrieben — mehrfach, d. h. wie jeweils zwei oder mehr Experten, bei der Kombination
gewichtet werden. Es wird nun in einem letzten Schritt der Einfluss der Gewichtung der
simulationsbasierten Label auf die Klassifikationsgiite untersucht. Bei einer Anwendung

Neben der Bewertung wurde in Abschnitt 5.4 auch eine Visualisierung in dem Raum vorgenommen,
der durch die ersten zwei Hauptkomponenten aller netzspezifischen Features aufgespannt wird.
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in der Praxis sollte zwischen gewtinschter Gewichtung und erzielter Klassifikationsgtite
abgewdgt werden.

MK, o(k.)

1 0,040
0,9 0,036

0,8 0,032
0,7 0,028
0,6 0,024
0,5 0,020
0,4 0,016
0,3 0,012
0,2 0,008
0,1 0,004

0 T T T T 0,000

1 2 3 4 5

M Testglite H Trainingsglte @ St.-abw. Test @ St.-abw. Train.

Abbildung 35: Einfluss der Gewichtung der Simulationsergebnisse auf die Klassifikationsgiite
fiir netzspezifischen Features und Verwendung der EIDMR.

Abbildung 35 zeigt die Klassifikationsgiite bei Anwendung des Konzeptes 1 mit kombi-
nierten Labeln (EIDMR) fiir die ein- bis fiinffache Gewichtung der simulationsbasierten
Label bei der Kombination der Einzellabel (analog zu Abschnitt 5.4: Kombination mit
EIDMR, k = 5 berticksichtigte Nachbarn). Zur Modellierung des Klassifikators wurden
alle netzspezifischen Features verwendet. Die Klassifikationsglite nimmt im Vergleich
zur einfachen Gewichtung bei zweifacher Gewichtung nur leicht ab. Ab der dreifachen
Gewichtung der simulationsbasierten Label ist eine deutliche Abnahme der Klassifika-
tionsgiite M(Kw,test) auf Werte von bis zu 0,57 zu beobachten. Zusammenfassend kann
also eine zweifache Gewichtung der simulationsbasierten Label bei der Kombination
ohne grole Abnahme der Prognosequalitit vorgenommen werden. Eine dartiber hin-
ausgehende mehrfache Gewichtung ist hinsichtlich der deutlichen Abnahme der Klas-
sifikationsgiite allerdings nicht empfehlenswert. Die Ergebnisse decken sich mit der in
Abschnitt 5.4 durchgefiihrten Analyse der Kombinationsergebnisse. Insgesamt fithren
damit sowohl die Analyse der Kombinationsergebnisse, als auch die der Klassifikations-
glite zu der Erkenntnis, dass die simulationsbasierten Label nicht hoher als zweifach
bei der Kombination gewichtet werden sollten.

Anwendung des Ansatzes von Frank und Hall zur Lésung von ordinalen
Mehrklassenklassifikationsproblemen:

In einem letzten Experiment wird nun tberprift, ob sich durch Anwendung des allge-
meinen Ansatzes zur Losung von ordinalen Mehrklassenklassifikationsproblemen nach
Frank und Hall eine weitere Erhohung der Klassifikationsgiite erzielen ldsst [103] (Ab-
schnitt 6.1.2). Prognostiziert werden sollen die mit der EIDMR kombinierten Label bei
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einfacher Gewichtung der simulationsbasierten Label. In den vorhergehenden Experi-
menten wurde die Ordinalitdt der Label durch Optimierung von Cohen’s k., zwischen
SVM-Ausgabe und den kombinierten Labeln bei der Parametersuche fir die SVM be-
riicksichtigt (fir alle SVM wurden die Parameter C' = 10,0 und v = 0,03 verwendet).
Aus diesem Grund wird zunéchst fiir das Konzept 1 in Kombination mit allen netzspe-
zifischen Features nochmal eine Optimierung der SVM-Parameter C' und ~ hinsichtlich
Cohen’s Ky, vorgenommen. Mit Werten von C' = 9,8 und v = 0,04 weichen die neuen
Parameter nur gering von den zuvor in allen Experimenten verwendeten Parametern
C =10,0 und v = 0,03 ab. Fiir die einzelnen SVM zur Losung der Zweiklassenklassifika-
tionsprobleme im Ansatz von Frank und Hall wurde ebenfalls jeweils eine Optimierung
der Parameter durchgefithrt. In aufsteigender Reihenfolge wurden fiir die vier SVM
folgende Parameterkombinationen genutzt: C; = 0,8 und ;3 =0,20, Co = 0,7 und
v9 = 0,14, C3 = 3,2 und 3 = 0,27 sowie Cy = 10,0 und ~4 = 0,10.

HK,) o(k.)

1 0,040
0,9 0,036
0,8 - - 0,032
0,7 - - 0,028
0,6 - - 0,024
0,5 - - 0,020
0,4 - - 0,016
0,3 - - 0,012
0,2 - - 0,008
0,1 - - 0,004

0 - T - 0,000

Nur Optimierung Cohen's gew. Ansatz von Frank und Hall
Kappa

M Testglte H Trainingsgute @ St.-abw. Test @ St.-abw. Train.

Abbildung 36: Verbesserung der Klassifikationsgiite zur Prognose der kombinierten Label
(EIDMR) mit dem Ansatz von Frank und Hall.

Die sich unter diesen Voraussetzungen einstellenden Klassifikationsgiiten beider Ansét-
ze sind in Abbildung 36 gegeniibergestellt. Es zeigt sich, dass durch die Parameter-
optimierung fiir das Konzept 1 keine weitere nennenswerte Verbesserung der Klassifi-
kationsgiite mehr erreicht wird. Wie in den Experimenten zuvor ergibt sich ein Wert
von ﬂ(/{w,test) = 0,80. Im Vergleich dazu wird unter Anwendung des Ansatzes von
Frank und Hall nochmals eine Verbesserung der Klassifikationsgiite auf einen Wert von
/,L(Iiw’test) = 0,82 erzielt. Die Standardabweichungen beider Konzepte sind mit Wer-
ten von ca. o (Kuwest) = 0,0016 &hnlich. Die Ausnutzung der ordinalen Information
in den Labeln schafft damit eine leichten Mehrwert bei der Modellierung des SVM-
Klassifikators und fithrt in Kombination mit allen netzspezifischen Features zu den
besten Klassifikationsergebnissen in den hier durchgefiihrten Experimenten zur Pro-
gnose der kombinierten Label (EIDMR). Eine néhere Untersuchung der Ergebnisse
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des Klassifikators nach Frank und Hall wird nun anhand der drei Konfusionsmatrizen
(Abschnitt 4.1.4) fiir die Testdaten der zehnten Kreuzvalidierung durchgefiihrt:

9 0 0 0 O 10 0 0 0 0 10 1 0 0 0
215 2 0 0 121 3 0 0 0 15 0 1 0
0 8 48 1 0 0 2 48 4 0 0 7 48 3 0 (55)
00 2 130 0 0 1 100 0 0 4 110
00 0 0 O 0 0 0 00 0 0 0 0 0

Entsprechend der durchgefithrten dreifach Kreuzvalidierung ergibt die Summe der Ein-
triage in jeder Konfusionsmatrix einen Wert von 100 (NS-Netzen). Wie bereits in Ab-
schnitt 5.4 festgestellt wurde, treten bei Anwendung der EIDMR auf alle sechs Ein-
zellabel bei entsprechend gleicher Gewichtung keine NS-Netze der Klasse 5 auf?. Fiir
die drei Konfusionsmatrizen ergeben sich folgende Werte fiir die Interraterkonkordanz
Ky 0,83, 0,87 und 0,80. Die Anteile der falsch klassifizierten Netze ergeben sich ent-
sprechend zu: 15%, 11% und 16%. Weiterhin lisst sich aus den Konfusionsmatrizen
ablesen, dass bei einer fehlerhaften Klassifikation die Ausgabe des Klassifikators haupt-
sachlich nur um eine Klasse vom korrekten Ergebnis abweicht, was auf die Ausnutzung
der ordinalen Information der Klassen nach Frank und Hall zuriickzufithren ist. Ab-
weichungen nach unten oder nach oben liegen in ungefihr gleichem Mafle vor. Nur
in der dritten Konfusionsmatrix tritt ein einzelner Eintrag mit einem geringen Wert
von eins (entspricht durchschnittlich 0,33% der NS-Netze tiber alle drei Konfusions-
matrizen) auflerhalb der Haupt- und Nebendiagonalen auf. Absolut gesehen treten die
meisten Fehlklassifikationen fiir die mittleren Klassen auf, was zum einen durch die
Verteilung der Klassen (mittlere Klassen treten haufiger auf als Randklassen) und zum
anderen durch die Kombination der Ausgaben von zwei SVM fiir die mittleren Klassen
im Ansatz von Frank und Hall bedingt ist (Abschnitt 6.1.2).

6.4 EINORDNUNG DER ERGEBNISSE

Nach einer einfithrenden Erlauterung der mathematischen Grundlagen von SVM wur-
den drei Konzepte zur Modellierung von SVM-Klassifikatoren vorgestellt und empirisch
untersucht. Ausgangsbasis bildeten dabei Benchmark-SVM, die ohne Anwendung einer
Kombinationsregel und eines komplexeren Klassifikationskonzeptes trainiert wurden. In
den Experimenten zeigte sich durch Vergleich mit den Ergebnissen dieser Benchmark-
SVM deutlich, dass bei unsicheren Labeln eine Erhebung mehrerer Einzellabel sowie
die Anwendung der Kombinationsregel EIDMR zu wesentlich zuverldssigeren SVM-
Klassifikatoren als in den Benchmarks fiihren. Die hochste Klassifikationsgiite zur Pro-
gnose der kombinierten Label wurden mit dem Konzept 1 (Training der SVM mit kombi-
nierten Labeln) erreicht. Die Anwendung der EIDMR zur Kombination der Einzellabel

Der vierte Einzelklassifikator im Konzept von Frank und Hall wird daher nur bei Anwendung einer
der drei anderen Kombinationsregeln benétigt (Ergebnisse im Anhang).
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fithrte dabei zu deutlich besseren SVM-Klassifikatoren verglichen mit den anderen drei
Kombinationsregeln DSR, MR und IDMR. Hinsichtlich der Verwendung von Features
resultierte bei Nutzung aller netzspezifischen Features die hochste Klassifikationsgii-
te. Es zeigte sich allerdings auch, dass die Nutzung von bestimmten graphspezifischen
Features nur zu einer geringfiigig schlechteren Klassifikationsgiite fihrt. Durch eine
Kombination von netzspezifischen und graphspezifischen Features konnte in den Expe-
rimenten keine Erhohung der Klassifikationsgiite herbeigefiihrt werden. Zudem zeigte
sich in den Experimenten, dass durch Anwendung des Ansatzes von Frank und Hall zur
Losung von ordinalen Mehrklassenklassifikationsproblemen die Klassifikationsgiite des
Konzeptes 1 weiter verbessert werden konnte. Die Nutzung der ordinalen Informationen
bei der Modellierung des Klassifikators hat in dieser Arbeit somit einen Mehrwert bei
der Klassifikation mit SVM geschaffen. Die erreichte Klassifikationsgiite liegt bei zehn
durchgefiihrten dreifach Kreuzvalidierungen bei ,u(liw’test) = 0,82 und ist aus Anwen-
dungssicht als sehr zufriedenstellend zu bewerten. Die Anzahl der Fehlklassifikationen
betrigt dabei durchschnittlich 15%, wobei die Analysen der einzelnen Konfusionsma-
trizen der zehnten Kreuzvalidierung zeigt, dass durch die Ausnutzung der ordinalen
Informationen in den Labeln zur Losung des Mehrklassenklassifikationsproblems, diese
Fehlklassifikationen zu einem sehr groffen Teil nur um ein Klasse von dem gewiinschten
Ergebnis abweichen.
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7.1 REFLEXION UND FAZIT

In dieser Arbeit wurden verschiedene Fragestellungen zur effizienten Klassifikation von
NS-Netzen hinsichtlich ihrer Aufnahmekapazitit fir DEA adressiert. In Abschnitt 1.3
wurden vor diesem Hintergrund konkrete Zielsetzungen formuliert, die im Folgenden
aufgegriffen und hinsichtlich ihrer Erfiillung diskutiert werden.

Das erste Ziel dieser Arbeit bestand in der Identifikation und Erhebung relevanter
Merkmale zur Charakterisierung von NS-Netzen. Um diesem Grundproblem der Bil-
dung einer geeigneten Datengrundlage zu begegnen, wurden zunédchst diskriminierende
Merkmale identifiziert und in zwei Datensdtzen gebiindelt. Der erste Datensatz setzt
sich aus zehn netzspezifischen Merkmalen zusammen, die einen starken Bezug zur Ver-
teilnetzplanung aufweisen und deren Erhebung ein gewisses Mafl an Anwendungswissen
voraussetzt. Erganzend dazu beinhaltet der zweite Datensatz 22 abstraktere, graphspe-
zifische Merkmale. Verglichen mit den netzspezifischen Merkmalen ist die Erhebung die-
ser graphspezifischen Merkmale leicht automatisierbar und setzt kein Anwendungswis-
sen voraus. Die Relevanz dieser Merkmale hinsichtlich der Klassifikation von NS-Netzen
wurde darauf aufbauend anhand von zwei Filterverfahren, Expertenbewertungen und
bei der Modellierung von SVM-Klassifikatoren bewertet. Aus den Analysen geht her-
vor, dass alle netzspezifischen sowie ein Grofiteil der graphspezifischen Merkmale (z. B.
»Betrag des zweitgroBten Eigenwerts®, ,spektraler Radius®) sehr gut zur Klassifikation
geeignet sind. Die Kombination von Merkmalen beider Datengrundlagen fithrte in den
Experimenten zu keinem Mehrwert bei der Klassifikation. Aus der Bewertung der netz-
spezifischen Merkmale untereinander konnte aus Anwendungssicht folgende Implikation
fiir die Entwicklung von NS-Netzen abgeleitet werden: Bei der Weiterentwicklung von
landlichen und vorstadtischen NS-Netzen zur Erhchung der DEA-Leistung kommt der
Vermaschung und der im Netz verlegten Leitungslinge eine besondere Rolle zu. Dies
bedeutet, dass bei Verlegung weiterer Leitungen diese immer auch zur Erhéhung der
Vermaschung des Netzes beitragen sollten.
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Insgesamt ist in technischen Anwendungen die Erhebung von Daten zur Charakterisie-
rung der Objekte haufig mit wesentlich weniger Aufwand verbunden, als die Einordnung
dieser Objekte in vordefinierte Klassen. Die Bearbeitung der Klassifikationsaufgabe er-
fordert in der Vielzahl der Anwendungen nicht unerhebliche Ressourcen an Zeit und
finanziellen Mitteln. Dies gilt prinzipiell auch fiir die Klassifikation von NS-Netzen.
Dementsprechend bestand eine weitere Zielstellung dieser Arbeit in der Erarbeitung
neuer netzspezifischer Ansatze zur Klassifikation von NS-Netzen hinsichtlich ihres Auf-
nahmevermogens fiir DEA. Neben einem expertenbasierten Konzept zur Erhebung von
ordinalen Klassen mit Hilfe menschlicher Experten, wurde ein weiterer Ansatz auf
der Grundlage stochastischer Simulationen vorgestellt. Aus methodischer Sicht handelt
es sich grundsatzlich um zwei verschiedene Anséitze. In beiden Ansédtzen wurden un-
terschiedliche Schwerpunkte zur Bewertung von NS-Netzen gesetzt. Der Schwerpunkt
des expertenbasierten Ansatzes liegt in der Generierung einer hohen Messqualitét hin-
sichtlich zuvor identifizierter subjektiver Einflisse auf das Klassifikationsurteil eines
Experten. Im Gegensatz dazu wurde der Schwerpunkt der Simulation auf die Bewer-
tung einer Vielzahl von DEA-Konfigurationen in einem NS-Netz gelegt. Es zeigte sich
in den hier durchgefiihrten empirischen Analysen allerdings, dass sich die Ergebnisse
der Ansétze zum einen nicht widersprechen und zum anderen sogar mit statistischer
Signifikanz konkordant sind. Aus Sicht der Anwendung sind die erhobenen empirischen
Ergebnisse zum Aufnahmevermogen der untersuchten Netze fiir DEA auf Grund des
grofen Stichprobenumfangs von 300 Netzen auf reale ldndliche und vorstédtische Netze
verallgemeinerbar. Streng genommen ist den Ergebnissen allerdings auch eine geringe
Abhéngigkeit von der Betriebsphilosophie (z. B. Schaltzustinde der Netze, Experten
sind bei gleichem VNB angestellt) immanent, der sowohl die Netzdaten, als auch die
Experten fiir die Untersuchungen zur Verfligung gestellt hat.

Auf Grund der unterschiedlichen Schwerpunkte der erarbeiteten netzspezifischen Klas-
sifikationsansitze und der Tatsache, dass die Nutzung von Expertenwissen aus vielen
Griinden mehr oder weniger unsicherheitsbehaftet ist, sind dennoch zum Teil unter-
schiedliche Ergebnisse fiir einzelne NS-Netze zu erwarten. Aus diesem Grund bestand
ein weiteres Ziel dieser Arbeit in einer addquaten Kombination von mehreren, potenzi-
ell falschen Klassifikationseinschidtzungen fir ein einzelnes Netz. In diesem Zuge wurde
eine neue Kombinationsregel, die EIDMR, erarbeitet, die auf einem knn-Ansatz und
Dirichlet-Verteilungen basiert. Neben dieser Regel wurden auch drei weitere, bereits
bekannte Kombinationsregeln vorgestellt und hinsichtlich ihrer Kombinationsgiite auf
kunstlichen Daten verglichen, deren Charakteristik und wahre Klassen bekannt sind.
Weiterhin wurden anhand der kiinstlich generierten Daten verschiedene Eigenschaften
der EIDMR untersucht. Aus methodischer Sicht zeigte sich in den Experimenten, dass
von den drei weiteren untersuchten Kombinationsregeln die DSR zu den besten Kom-
binationsergebnissen fithrt. Allerdings konnte die Kombinationsgiite in einigen Féllen
durch Anwendung der EIDMR weiter erhoht werden. Der Mehrwert der EIDMR hing
dabei vom verwendeten Datensatz ab. Eine Verbesserung gegeniiber der DSR konnte vor
allem beobachetet werden, wenn die Anzahl der verfiigharen Expertenaussagen oder die
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Uberlappung der Komponenten des die Datenpunkte generierenden GMM eher gering
ist. Neben der Uberlappung der Komponenten des GMM hing die Kombinationsgiite
auch von der Anzahl k der Nachbarn und der Dichte der Daten ab. In den Experimenten
wirkte sich eine hohere Anzahl von Datenpunkten positiv auf das Kombinationsergeb-
nis aus. Die in der EIDMR vorgesehene Beriicksichtigung einer Sicherheitsgewichtung
und der ordinalen Information hatten jeweils einen deutlich positiven Effekt auf die
Kombinationsgiite. Durch Kombination beider Falle wurde die Kombinationsgiite wei-
ter erhoht. Ein Einsatz der EIDMR zur Kombination von Klassifkationsergebnissen ist
iiber die in dieser Arbeit vorgestellte Anwendung auf dem Gebiet der Klassifkation von
NS-Netzen auch in anderen Anwendungen (z. B. Kombination von Expertenaussagen
hinsichtlich einer Fragestellung in einem anderen Themengebiet) moglich.

Das letzte Ziel dieser Arbeit lag in einer Effizienzsteigerung bei der Klassifikation von
NS-Netzen durch Anwendung von SVM, um eine optimale Performanz bei der Klassi-
fikation zu erhalten. Dazu wurden verschiedene SVM-basierte Klassifikationskonzepte
empirisch untersucht. Aus methodischer Sicht bestand die Schwierigkeit darin, dass
die Label zum einen geordnet und zum anderen auf Grund ihrer Erhebung unsicher-
heitsbehaftet waren. Ausgangsbasis der Untersuchung bildeten Benchmark-SVM, die
ohne Anwendung einer Kombinationsregel und eines komplexeren Klassifikationskon-
zeptes modelliert wurden. In den Experimenten zeigte sich durch Vergleich mit den
Ergebnissen dieser Benchmark-SVM deutlich, dass eine Erhebung mehrerer Klassifi-
kationseinschatzungen sowie die Anwendung der Kombinationsregel EIDMR bei un-
sicheren Labeln zu wesentlich zuverlassigeren SVM-Klassifikatoren als im Benchmark
fithrten. Die hochste Klassifikationsgiite zur Prognose der kombinierten Label wurde
beim Training der SVM mit kombinierten Labeln (Konzept 1) erreicht. Die Anwendung
der EIDMR zur Kombination der unsicheren Einzellabel fithrte dabei zu deutlich bes-
seren SVM-Klassifikatoren verglichen mit den anderen drei Kombinationsregeln DSR,
MR und IDMR. Durch Nutzung der ordinalen Informationen der Label bei der Mo-
dellierung des Klassifikators (Ansatz von Frank und Hall zur Losung von ordinalen
Mehrklassenklassifikationsproblemen) konnte der SVM-Klassifikator weiter verbessert
werden. Aus Anwendungssicht liegen anhand der durchgefithrten Untersuchungen nun
Ergebnisse zur effizienten Klassifikation einer Vielzahl von weiteren NS-Netzen in ei-
ner praktischen Anwendung vor. Die Nutzung von graphspezifischen Merkmalen bringt
Vorteile, da ihre Erhebung keines Anwendungswissens bedarf und zudem leicht auto-
matisiert werden kann. Dartiber hinaus haben Untersuchungen zur unterschiedlichen
Gewichtung der Simulationsergebnisse bei Anwendung der EIDMR gezeigt, dass ein
guter Kompromiss zwischen einer im Vergleich zu den Expertenaussagen adidquaten
Berticksichtigung der Simulationsergebnisse bei der Kombination und einer hohen Klas-
sifikationsgiite des SVM-Klassifikators vorliegt, wenn die Simulationsergebnisse nicht
hoher als zweifach bei der Kombination gewichtet werden. Die erreichte durchschnitt-
liche Klassifikationsgiite liegt bei zehn durchgefithrten dreifach Kreuzvalidierungen bei
1(Fa test) = 0,82 und ist als sehr zufriedenstellend zu bewerten. Die Anzahl der Fehl-
klassifikationen betragt dabei durchschnittlich 15%, wobei durch die Ausnutzung der
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ordinalen Informationen in den Labeln diese Fehlklassifikationen zu einem sehr grofien
Teil nur um ein Klasse von dem gewitinschten Ergebnis abweichen.

Vor dem Hintergrund der Erfillung aller einzelnen Zielstellungen dieser Arbeit kann
auch das tibergeordnete Ziel, effiziente Ansétze zur Bewertung der Aufnahmefihigkeit
von NS-Netzen fir DEA zu erarbeiten, als erreicht angesehen werden. Insbesondere
wurden auch die Anwendungsnihe und die Einsatztauglichkeit der erarbeiteten Metho-
den konsequent durch praxisnahe Experimente an Daten einer Vielzahl realer NS-Netze
unterstrichen. Der Einsatz der Methoden in der Praxis ist somit direkt moglich und
kann zur Erhéhung der Planungssicherheit bei der Steuerung von Investitionsmitteln
auf der NS-Ebene dienen. Eine erhthte Planungssicherheit sollte einen VNB dazu er-
mutigen, den Ausbau seiner NS-Netze vorausschauender zu planen und in der Konse-
quenz technische Effizienzen in der Verteilung elektrischer Energie zu heben. Weiterhin
wird durch die erarbeiteten Methoden eine Moglichkeit zur Auswahl von relevanten
NS-Netzstrukturen fiir detaillierte Untersuchungen geschaffen, indem z. B. von jeder
Klasse eine bestimmte Anzahl an NS-Netzen fiir die Untersuchungen ausgesucht wird.
Auf diese Weise kann der Anteil an ,schwachen“ und ,starken* Netzen, die untersucht
werden sollen, gesteuert werden, um reprasentative Ergebnisse iiber alle Klassen zu
erhalten.

Unter Betrachtung der wissenschaftlichen und methodischen Aspekte dieser Arbeit ist
festzustellen, dass durchaus (wie in jeder wissenschaftlichen Arbeit) noch weiterer Un-
tersuchungsbedarf zu offengebliebenen Fragestellungen vorliegt. Eine Anregung zu wei-
teren Forschungsaktivitdten sowie eine Diskussion einiger offengebliebener Fragestellun-
gen findet sich im anschlieBenden Abschnitt.

7.2 AUSBLICK

Abschliefend werden offene Punkte zu eingesetzten Methoden diskutiert und Anregun-
gen fiir weitere Forschungsarbeiten auf den Themenfeldern abgeleitet. Hinsichtlich der
genutzten Datenbasis sollte diese idealerweise aus wenigen relevanten, starken Merkma-
len bestehen, um die Informationsflut zu reduzieren und gleichzeitig einen hinreichend
hohen Informationsgehalt zu erhalten. Es stellt sich an dieser Stelle also die Frage, wel-
che weiteren Merkmale zur Charakterisierung von NS-Netzen genutzt werden konnen.
Sollte ein hier nicht betrachtetes Merkmal einen hohen Informationsgehalt zur Diskri-
minierung von NS-Netzen besitzen, so ist zumindest eine Erweiterung der Datenbasis
oder aber gar die Substitution gegen ein bisher genutztes Feature mit geringerer Re-
levanz zu betrachten. Auch der Einsatz weiterer kompletter, hier nicht untersuchter
Datensitze erscheint sinnvoll (z. B. stidtischer NS-Netze).



7.2 AUSBLICK

Im expertenbasierten Klassifikationsansatz ist bisher eine direkte Einordnung der Ob-
jekte in eine Menge vordefinerter ordinaler Klassen vorgesehen. Um die Experten be-
zuglich der Relation zu anderen in der Befragung zu klassifizierenden Objekten zu
unterstiitzen, wurden Zusatzinformationen wie z. B. ein individueller Klassifikations-
indikator eingefiihrt. Da insbesondere zur Klassifikation von NS-Netzen bisher keine
ahnliche Methodik bekannt ist, stellt der expertenbasierte Klassifikationsansatz einen
ersten Ansatz zur strukturierten Bewertung von Netzstrukturen durch menschliche
Experten dar. Das bedeutet im Umkehrschluss, dass hinsichtlich der Methodik noch
viel Untersuchungsbedarf vorliegt. Denkbar wére z. B. der Einsatz weiterer Zusatzin-
formationen fir die Experten. Die direkte Einordnung der Objekte in eine ordinale
Klasse konnte weiterhin z. B. durch einen direkten Vergleich zweier Objekte, in dem
ein Experte sich fiir das starkere der beiden Netze entscheidet ersetzt werden. Bei einer
hinreichend hohen Anzahl an Vergleichen kénnte dann anhand der Vergleichsergebnisse
anschliefend mit geeigneten mathematischen Methoden eine Rangfolge der bewerteten
Objekte berechnet werden.

Auch in dem vorgestellten simulationsbasierten Klassifikationsansatz lassen sich di-
rekt einige Verbesserungspotenziale identifizieren. So werden zur Klassifikation der NS-
Netze lediglich der aktuelle Netz- und Schaltzustand beriicksichtigt. Mogliche sinnvolle
Anderungen der Netzstruktur werden damit nicht betrachtet. AuBierdem werden auch
keine Regelungsmoglichkeiten der installierten DEA (z. B. durch Blindleistungsaus-
tausch mit dem Netz) in die Klassifikation einbezogen. Die Untersuchung von Einfliis-
sen auf die Zuverlassigkeit eines Netzes sowie die Verdnderung der Netzverluste durch
den Zubau von DEA erscheint ebenfalls interessant. Insbesondere zur Beriicksichtigung
des Einflusses von DEA auf die Netzverluste wurden bereits wertvolle Grundlagen ge-
schaffen [112, 113, 114].

Die Kombination unsicherer Klassifikationseinschatzungen beschréankt sich in dieser Ar-
beit auf den Einsatz von Kombinationsregeln. Dabei wurden je zwei DST- und zwei
IDM-basierte Kombinationsregeln untersucht. Mittlerweile exisitiert allerdings bereits
eine Vielzahl an Kombinationsregeln. Uber den Einsatz von Kombinationsregeln hinaus
werden zur Behandlung von Unsicherheiten und Widerspriichen in Experteneinschét-
zungen verschiedenste Ansétze verfolgt. Zu nennen sind hier beispielhaft die Modellie-
rung von Expertenaussagen als Menge von Wahrscheinlichkeitsverteilungen und deren
Fusion zu einer einzigen Verteilungsfunktion. Auch Rough-Set-basierte Modelle werden
haufig zur Begegnung der Unsicherheit in Expertenaussagen eingesetzt. In dieser Ar-
beit wurden die mit der EIDMR berechneten Unsicherheitswerte bei der Entscheidung
fiir eine Klasse nicht weiter verwendet. Auch hier liegt ein Potenzial fiir weiterfithrende
Untersuchungen zur Verwendung dieser Unsicherheitswerte.

Bei der Anwendung von SVM stellte sich die hochste Klassifikationsgiite beim Trai-
ning mit kombinierten Labeln (Konzept 1) unter Anwendung des Ansatzes von Frank
und Hall zur Lésung von ordinalen Mehrklassenklassifikationsproblemen ein. Um die
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Selektion und Kombination von Features iiber die hier durchgefithrten Untersuchungen
hinaus néher zu analysieren, konnten z. B. auch Wrapper-Verfahren eingesetzt werden,
die bei der Suche einer guten Featuremenge diese jeweils auf den Klassifikator anwen-
den. Vor diesem Hintergrund kénnten in zukiinftigen Anwendungen weitere komplexere
Methoden angewendet werden, um die Klassifikationsgiite weiter zu erhohen. Hier stellt
sich die Frage, ob durch andere Techniken zur Beriicksichtigung ordinaler Label in der
SVM verbesserte Ergebnisse erreicht werden kénnen. Zudem beschrénkte sich hier die
Anwendung lediglich auf SVM. Es ist allerdings durchaus denkbar, dass in weiteren
Anwendungen unter dem Einsatz anderer Methoden héhere Klassifikationsgiiten zu
erreichen sind.



ANHANG






WEITERE ERGEBNISSE

Im Folgenden werden ergénzende Ergebnisse zu den in Abschnitt 6.3.3 durchgeftihrten
Experimenten dargelegt. Die Ergebnisse umfassen dabei zu den diskutierten Experi-
menten analoge Untersuchungen, in denen unterschiedlicher Features (z. B. graphen-
theoretische Features) oder unterschiedliche Kombinationsregeln angewendet worden
sind (z. B. DSR).

u(e) ole)
100% 4,0%
90% 3,6%
80% 3,2%
70% 2,8%
60% 2,4%
50% - L 2,0%
40% - L 1,6%
30% - L 1,0%
20% - L 0,8%
10% - L 0,4%

0% - : - 0,0%

Netzspez. Features Graphspez. Features
M Testfehler M Trainingsfehler @ St.-abw. Test @ St.-abw. Train.

Abbildung 37: Klassifikationsfehler einer nur anhand der Einzellabel trainierten und geteste-
ten SVM (Benchmark 1).
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H(e) ole)
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Abbildung 38: Klassifikationsfehler fiir jeweils anhand von Einzellabeln in Kombination mit
netzspezifischen Features trainierte SVM (Benchmark 2).
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Abbildung 39: Gegeniiberstellung der Klassifikationsfehler verschiedener Klassifikationskon-
zepte fiir kombinierte Label (EIDMR) und alle netzspezifischen Features.
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Abbildung 40: Gegeniiberstellung der Klassifikationsgiiten zur Prognose der kombinierten La-
bel (EIDMR) fiir verschiedene Klassifikationskonzepte und alle graphspezifi-
schen Features.
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Abbildung 41: Gegenitiberstellung der Klassifikationsfehler zur Prognose der kombinierten La-
bel (EIDMR) fiir verschiedene Featuresitze.
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ule) o(e)
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Abbildung 42: Gegeniiberstellung der Klassifikationsfehler bei Selektion von Features mit ho-
herer Relevanz zur Prognose der kombinierten Label (EIDMR).
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Abbildung 43: Klassifikationsfehler bei Kombination von Features zur Prognose der kombi-
nierten Label (EIDMR).
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Abbildung 44: Einfluss der verwendeten Kombinationsregel auf den Klassifikationsfehler fiir
alle netzspezifischen Features.
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Abbildung 45: Einfluss der verwendeten Kombinationsregel auf die Klassifikationsgiite fiir alle
graphspezifischen Features.
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Abbildung 46: Einfluss der verwendeten Kombinationsregel auf den Klassifikationsfehler fiir
alle graphspezifischen Features.

u(e) ofe)
100% 4,0%
90% 3,6%
80% 3,2%
70% 2,8%
60% 2,4%
50% 2,0%
40% ° ° ° 1,6%
30% o ° 1,2%
20% 0,8%
10% ‘ . 0,4%
0% : : : : 0,0%
1 2 3 4 5

M Testfehler M Trainingsfehler @ St.-abw. Test @ St.-abw. Train.

Abbildung 47: Einfluss der Gewichtung der Simulationsergebnisse auf den Klassifikationsfeh-
ler fiir alle netzspezifischen Features.
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Abbildung 48: Einfluss der Gewichtung der Simulationsergebnisse auf die Klassifikationsgii-
te zur Prognose der kombinierten Label (EIDMR) fiir alle graphspezifischen

Features.
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Abbildung 49: Einfluss der Gewichtung der Simulationsergebnisse auf den Klassifikationsfeh-
ler zur Prognose der kombinierten Label (EIDMR) fiir alle graphspezifischen
Features.
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Abbildung 50: Klassifikationsgiite zur Prognose der kombinierten Label mit dem Ansatz von
Frank und Hall fiir alle netzspezifischen Features.
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Abbildung 51: Klassifikationsfehler zur Prognose der kombinierten Label mit dem Ansatz von
Frank und Hall fiir alle netzspezifischen Features.
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