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Kurzfassung: Bei der Umsetzung von Energie-, Verkehrs- und Warmewende ist eine Offen-
legung und Nutzung von Flexibilitaten im Verteilnetz notwendig. Fir eine effektive Steuerung
dieser Flexibilitaten ist die Erfassung des Netzzustands fir die kommenden 24 h von groRem
Nutzen. In dieser Arbeit wird eine solche Day-Ahead Netzzustandsprognose fir die Mittelspan-
nungsnetzebene thematisiert. Das Prognosemodell besteht aus einem neuronalen Netz, wel-
ches ausgehend von einer Lastprognose tber 24 h den Netzzustand ermittelt. Die Lastprog-
nose wird mit einem neuronalen Netz bestehend aus Long Short-Term Memory (LSTM)
Schichten umgesetzt, das anschlieRende Modell ist ein neuronales Feed-Foreward Netz.
Durch die Verkettung der beiden Modelle werden Leitungsauslastungen und Knotenspannun-
gen in einem Mittelspannungsnetzabschnitt eines kleinstadtischen Verteilnetzbetreibers prog-
nostiziert. Die Abweichungen der Prognosen vom tatsachlichen Wert sind geringfligig und lie-
gen innerhalb eines anerkannten Toleranzbereichs fur Live-Zustandsschatzungen. Mittels ei-
nes Generative Adversarial Networks (GAN) zur Erweiterung von Extremszenarien und einer
Kern-Dichte-Schatzung von Prognoseabweichungen wird eine strukturelle Unterschatzung
von lokalen Extrema verhindert. Eine Sensitivitatsanalyse im Hinblick auf die Trainingsdaten
der Modelle quantifiziert den Nutzen eines Messgerats an einer Netzstation. Zudem impliziert
die Analyse Kriterien, die das optimale Platzieren von Messgeréten in einem Netzabschnitt
ermdglichen.

Keywords: Netzzustandsschatzung, Mittelspannung, Sensitivitatsanalyse, Kiunstliche Intelli-
genz, Neuronale Netze, Deep Learning, Long Short-Term Memory, LSTM, Generative Adver-
sarial Network, GAN
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1 Motivation

Die Transformation der Energie-, Verkehrs- und Warmesektoren im Zuge der Energiewende
stellt eine zentrale Herausforderung unserer Zeit dar. Das Bestreben, fossile Brennstoffe durch
nachhaltige Alternativen zu ersetzen, hat zahlreiche Auswirkungen auf die elektrischen Ener-
gieversorgungsnetze. Mit dem zunehmenden Einsatz dezentraler Erzeugungsanlagen und ei-
ner steigenden Zahl elektrischer Verbraucher wie Warmepumpen und E-Fahrzeuge erfahren
Ubertragungs- und Verteilnetze signifikante Veranderungen in ihren Einspeisungen und Bezu-
gen [1]. Gleichzeitig sind Verteilnetzbetreiber mit historisch bedingten Schwéachen in der Uber-
wachung und Steuerung der Mittel- und Niederspannungsnetze konfrontiert. Diese Netze, die
ursprunglich fur eine zentralisierte Energieversorgung konzipiert wurden, missen nun bei-
spielsweise eine dezentralisierte, fluktuierende Energieeinspeisung aus erneuerbaren Quellen
bewaltigen. Hierdurch steigt der Bedarf an praziser und vorausschauender Uberwachung und
Steuerung des Verteilnetzes signifikant.

Die fortschreitende Digitalisierung und der Einsatz von kinstlicher Intelligenz (KI) bieten hier
neue Mdoglichkeiten [2]. KI-Systeme kdnnen komplexe Datenmuster erkennen und Prognosen
erstellen, die weit Uber die Fahigkeiten traditioneller Methoden hinausgehen. Dies erdffnet ein
enormes Potential flir die Optimierung der Netzbetriebsfiihrung. Eine konkrete Anwendung ist
beispielsweise eine Day-Ahead Zustandsprognose des Mittelspannungsnetzes mit Hilfe von
Neuronalen Netzen, die in dieser Arbeit thematisiert wird. Diese Prognosen liefern Auskunft
Uber Flexibilitaten im Netz. Sie ermoglichen die Koordinierung aller MaRnahmen mit Vorlauf —
beispielsweise Redispatch, SchaltmalZnahmen bei Wartungsarbeiten und andere notwendige
Anpassungen. Durch solch eine vorausschauende Planung kénnen Risiken minimiert und die
Effizienz des Netzbetriebs gesteigert werden.

Eine detaillierte Untersuchung der Qualitat einer Kl-basierten Netzzustandsprognose fiir den
Folgetag ist somit fur Verteilnetzbetreiber von hoher Relevanz.

Ein Netzzustandsprognosemodell liefert zusatzliche Asset-strategische Schliisse. Eine Sensi-
tivitditsanalyse des Modells im Hinblick auf die zugrundeliegende Datenbasis zeigt, welchen
Einfluss ein Messgeréat an einer Netzstation hat. Hierdurch kann der Einbau von Messgeréten
koordiniert werden, sodass die Prognose einerseits die gewlinschte Genauigkeit erreicht,
gleichzeitig aber die Kosten flr Messtechnik geringgehalten werden.

Die vorliegende Arbeit leistet somit einen wesentlichen Beitrag zum Verstandnis der Potenzi-
ale von Kl in der Energieversorgung. Sie beleuchtet, wie durch den Einsatz moderner Tech-
nologien eine zuverlassige, effiziente und zukunftsfihige Energieversorgung sichergestellt
werden kann, die den Herausforderungen der Energiewende gerecht wird.

2 Methodik

Die methodischen Schritte dieser Arbeit lassen sich grob in zwei Segmente gliedern. Zum
einen wird zun&chst ein Verfahren entwickelt, das eine grundlegende Netzzustandsprognose
ermoglicht. Hierauf aufbauend werden dann im zweiten methodischen Abschnitt Veranderun-
gen am Basismodell vorgenommen, um das Verhalten bei Extremwerten zu verbessern und
die Sensitivitdt des Modells zu evaluieren. Die Methodik der Netzzustandsprognose nimmt
eine zentrale Rolle in der gesamten Arbeit ein und wird daher in Abschnitt 2.1 ausfihrlich
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erortert. Die Techniken zur Handhabung von Extremwerten (Abschnitt 4.2) und zur Sensitivi-
tatsanalyse (Abschnitt 4.3) sind jeweils auf ihre spezifischen Kapitel beschrankt und werden
an den entsprechenden Stellen detailliert dargestellit.

2.1 Vorgehen bei der Zustandsprognose

Der Netzzustand auf Mittelspan- Output: Netzzustand von

. morgen
nungsebene setzt sich aus den . S [ Rooeremamoneen
Knotenspannungen an den Netz- : Wettervorhersage flr morgen _.._> — Leitungsauslastungen

i . Uhrzeit + Kalenderinfos
stationen und den Leitungsauslas- 7y

tungen zusammen. Diese Grol3en

werden auf Basis der verfigbaren I 5
Daten eines Tages fur den Folge- — Messwerte von heute | Pseudo-Messdaten |
— Wettervorhersage fur morgen 1\

tag prognostiziert. Die Vorhersage | - uUnhrzeit + Kalenderinfos

wird durch die Verkniipfung von —

zwei neuronalen Netzen realisiert. _ , _
. . . Abbildung 1: Schematisches Vorgehen bei der Netzzustandsprognose
Schematisch ist das Vorgehen in i gen Folgetag.

Abbildung 1 dargestellt. Betrachtet

wird ein Netzabschnitt mit den Knotenpunkten vy, ..., v, und den Leitungen 1, ...,1,,,. ES seien
k < n Knotenpunkte mit Messgeraten ausgeristet, deren Messdaten im operativen Betrieb
live ausgelesen werden kdnnen. Ohne Beschrénkung der Allgemeinheit seinen demnach zu
einem Zeitpunkt ¢ die Messwerte m,_(t), oy My, (t) an den Knotenpunkten vy, ..., v, verfligbar.
In dieser Arbeit bestehen die Messwerte an einer Station stets aus einem Wirk- und einem
Blindleistungsmesswert, die in 15-mindtiger Aufldsung Gbermittelt werden. Zudem sei die Wet-
tervorhersage w(t) bestehend aus einer Temperatur- und einer Sonnenscheindauerprognose
fur den Zeitpunkt t gegeben. Zuletzt seien Kalenderinformationen (Werktag, Samstag, Feier-
tag) und Uhrzeit zum Zeitpunkt t durch k(t) gegeben. Durch das Modell 1 werden zu einem
Zeitpunkt t, die Messwerte fur den Folgetag prognostiziert. Dabei flieRen die Messwerte der
letzten 24 h, die Wettervorhersage und die Kalender- und Uhrzeitinformationen ein. Es be-
zeichne m,, (t) die Prognose der Messwerte am Knoten v; zum Zeitpunkt t. Dann ist Modell 1

formal definiert durch die Abbildung:

Wirk- und Blindleis-
tungsszenarien

NVO

my, (t_gs) -+ my, (t_os) w(ty) k(t1) my, (t1) - My, (t)

M, : X : : : : . :
T\ ) o m(t)  wltes) k(tas) iy (tos) iy, (tos)

Modell 1 ist ein neuronales Netz bestehend aus zwei Long Short-Term Memory Schichten
(LSTM-Schichten) und einer vollstandigen Schicht [3]. Die Trainingsdaten von Modell 1 beste-
hen aus 60 % der verfligbaren Messdaten, den zugehdrigen Wetterdaten vom Deutschen Wet-
terdienst (DWD), zyklisch kodierten Uhrzeiten und One-Hot-kodierten Kalenderinformationen.
Jede Messreihe wird vor dem Training auf den Wertebereich [0,1] skaliert. Als Verlustfunktion
beim Training wird die mittlere quadratische Abweichung (Mean Squared Error: MSE) verwen-
det:

ﬁzi,j (mVi(tj) - mvi(tj))z
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Um den Netzzustand zu bestimmen, bringt Modell 2 zu einem Zeitpunkt t die Messwerte
my, (t), ..., my, (t) in einen Zusammenhang mit den Knotenspannungen u,, (t), ..., u,, (t) und
den Leitungsauslastungen a; (t), ..., a; (t) im Netzabschnitt. Das Modell 2 ist formal definiert
durch

My: (my, (©), - my, (0), w(@), k(®)w— @, ©, - a,0, a,, - a,)

~

wobei 4, (t),.., 4, (t) und @, (t),..,a, (t) die Schatzungen Knotenspannungen und Lei-
tungsauslastungen bezeichnen. Die Trainingsdaten von Modell 2 werden durch Netzberech-
nungen in der Software PowerFactory [4] erzeugt: Durch das Anlegen von Wirk- und Blindleis-
tungszeitreinen an allen Netzstationen im betrachteten Netzabschnitt und der Durchfiihrung
einer quasi-dynamischen Simulation, werden die Knotenspannungen und Leitungsauslastun-
gen bestimmt. Die entstehende Ergebnisdatei liefert den Zusammenhang zwischen den Leis-
tungswerten und dem Netzzustand. Modell 2 ist ein neuronales Netz bestehend aus drei voll-
standigen Schichten, ein sogenanntes neuronales Feed-Foreward Netz. Als Verlustfunktion
beim Training von Modell 2 wird erneut die MSE-Funktion verwendet, die in diesem Fall wie
folgt definiert ist:

2 G2 (@) = w ) 45y (@) -a6))

Durch die Verkettung von Modell 1 und Modell 2 werden somit zunachst die vorliegenden Live-
Messungen fur die nachsten 24 h prognostiziert (Modell 1). Auf Basis dieser Prognosen be-
stimmt Modell 2 anschlieRend die Knotenspannungen und Leitungsauslastungen. Die Para-
metrierung der beiden Modelle und die Qualitét der Zustandsprognose wird in Kapitel 4.1 auf-
gezeigt.

2.2 Einordnung in den Stand der Technik

In der Literatur findet man eine Vielzahl von Veréffentlichungen, die sich mit den in dieser
Arbeit vorgestellten Verfahren befassen. Die 24-Stunden-Prognose von Wirk- und Blindleis-
tungszeitreihen durch Modell 1 wird Ublicherweise als kurzfristige Lastprognose bezeichnet.
Uberblicksarbeiten wie [5] und [6] zeigen, dass der Einsatz von Deep Learning-Verfahren in
den letzten Jahren aufgrund ihrer ausgezeichneten Prognoseféhigkeit stark zugenommen hat.
So wird in [6] betont, dass Deep Learning-Modelle flexibler und anpassungsfahiger als andere
Modelltypen sind und die Genauigkeit der Lastprognose erheblich verbessern. Haufig werden
in diesem Fall Deep Learning-Modelle mit LSTM-Schichten eingesetzt, deren Zellen durch In-
put-, Output- und Forget-Gates besonders gut fiir Zeitreihenprognosen geeignet sind [7]. Kon-
kret wird ein solches Modell fir Lastprognosen in [8] und [9] eingesetzt. Die positiven Ergeb-
nisse mit einem LSTM bei Lastprognosen machen es zu einer hervorragenden Basisarchitek-
tur fir Modell 1.

Im Bezug auf die Netzzustandsbestimmung, die von Modell 2 durchgefihrt wird, gibt es eben-
falls einige Ansétze in der Literatur, bei dem der Netzzustand auf Basis vorhandener Mess-
werte durch ein neuronales Feed-Foreward Netz approximiert wird [10,11,12]. Der Ublicher-
weise fur Hoch- und Héchstspannungsnetze verwendete Weighted-Least-Squares (WLS) Al-
gorithmus zur State Estimation [13] wird in [11] mit neuronalen Netzen verglichen. Hierbei zeigt
sich, dass das Verfahren mit neuronalen Netzen auf Verteilnetzebene bessere Ergebnisse
erzielt.
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Obwonhl zahlreiche Publikationen die Aufgabenbereiche von Modell 1 und Modell 2 behandeln,
mangelt es an Literatur zu einer Day-Ahead Zustandsprognose, also einer Verkettung beider
Verfahren. In den Arbeiten [14] und [15] wird zwar eine solche Verknipfung thematisiert, je-
doch ohne den Einsatz von Deep Learning Verfahren fiir die Lastprognose, stattdessen aber
wird der WLS-Algorithmus zur Zustandsbestimmung verwendet.

Das im Hinblick auf die Lastspitzenbehandlung implementierte Verfahren zur Erzeugung
kunstlicher Extremszenarien (Abschnitt 4.2.1), findet sich &hnlich in [16]. Dort liegt der Fokus
jedoch auf der Erweiterung des gesamten Trainingsdatensatzes, wahrend in dieser Arbeit spe-
ziell Extremszenarien kiinstlich erweitert wurden, um Extremwerte préziser vorhersagen zu
kénnen. Eine Schatzung der Residuen zur Bestimmung der Wahrscheinlichkeit von Abwei-
chungen einer Prognose (Abschnitt 4.2.2) wurde in [17] fUr eine LSTM-Prognose der Einspei-
sung von Windkraftanlagen durchgefiihrt. Anders als in dieser Arbeit wurden die Residuen dort
mit einem neuronalen Feed-Foreward Netz approximiert.

Hinsichtlich der Sensitivitdatsanalyse und der Kriterien zum optimalen Platzieren von Messge-
raten (Abschnitt 4.3) liefert [18] detaillierte Erkenntnisse. Jedoch wurden hierbei konkrete Stra-
tegien zur Platzierung von Messgeraten entworfen, die anschlielBend im Hinblick auf die Zu-
standsschatzung bewertet werden. Der in dieser Arbeit verfolgte Ansatz dreht diese Logik um.
Zunachst werden fur zufallige Platzierungen die Ergebnisse einer Zustandsschéatzung berech-
net. Anhand dieser Ergebnisse kdnnen anschlie3end Strategien entwickelt werden, die eine
sinnvolle Platzierung von Messgeraten definieren.

Insgesamt zeichnet sich die Arbeit durch eine Verkniipfung und Spezifizierung von Verfahren
aus, die auf diese Weise noch nicht zusammengebracht wurden. Die Verwendung von realen
Netz- und Messdaten hebt sich zudem von vielen anderen Ansatzen ab, bei denen kiinstliche
Netze oder synthetische Daten verwendet wurden.

3 Datenbasis

Die nachfolgend beschriebenen Ergebnisse beziehen sich auf einen Mittelspannungsnetzab-
schnitt eines kleinstadtischen Verteilnetzbetreibers. Im Netzabschnitt befinden sich 14 Statio-
nen, an denen Industriebetriebe, Privatverbraucher und eine grof3e Photovoltaikanlage (PV-
Anlage) angeschlossen sind. Fir alle Stationen und fir den zum Netzgebiet gehérenden Ab-
gang am Umspannwerk (UW) liegen Wirk- und Blindleistungsmesswerte fiir das gesamte Jahr
2022 in 15-minutiger Auflosung vor. Fir alle Stationen liegen zudem Informationen zur jewei-
ligen Verbraucherstruktur vor. Diese ergibt sich durch die vom Netzbetreiber hinterlegte Anzahl
an Standardlastprofilen HO, G1, ..., G7, LO [19], sowie die Anzahl an Warmepumpen, PV-
Anlagen und Kunden mit registrierender Leistungsmessung (RLM-Kunden) an den Stationen.

4 Ergebnisse

Nachfolgend werden die Ergebnisse der Netzzustandsprognose fir den Folgetag aufgezeigt.
Zunachst wird die Performance des sogenannten Basismodells analysiert. Anschliel3end wird
untersucht, wie die strukturelle Unterschatzung hoher Leitungsauslastungen und extremer
Knotenspannungen behoben werden kann. Zum Schluss wird die Sensitivitat des Modells im
Hinblick auf die Qualitat der zugrundeliegenden Datenbasis untersucht.
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4.1 Basismodell

Zunéchst wird ein grundlegendes Modell definiert, das im weiteren Verlauf als Basismodell
bezeichnet wird. Zum einen dienen die Ergebnisse dieses Modells als Vergleichswerte flr die
im spateren Kapiteln 4.2 und 4.3 dargestellten Erweiterungen der Vorgehensweise. Zum an-
deren kénnen eben diese Erweiterungen durch Schwachen dieses Modells motiviert werden.

Fur das Basismodell wird angenommen, dass die Messdaten an den 14 Netzstationen als
historische Messwerte vorhanden sind, diese aber nicht live an den Netzbetreiber Gbermittelt
werden. Die einzigen Messreihen, die live Ubermittelt werden, sind die Wirk- und Blindleis-
tungsverlaufe am UW. Die Trainings- und Validierungsdaten fiir die Modelle 1 und 2 (vgl. 2.1)
sind die Messwerte von Januar bis einschlie3lich Mai und von Juli bis einschlie3lich November
des Jahres 2022. Getestet werden die Modelle mit den Daten der Monate Juni und Dezember
desselben Jahres.

4.1.1 Bewertung des Modells 1

Die Architektur von Modell 1 wird mithilfe eines sogenannten Hyperband-Tuners optimiert, der
basierend auf randomisierter Suche die Modellhyperparameter (Anzahl an Schichten und An-
zahl an Zellen pro Schicht) optimiert [20]. Die vom Hyperband-Tuner bestimmte beste Archi-
tektur besteht aus zwei LSTM-Schichten mit je 64 bzw. 96 Zellen, die durch eine Dropout-
Schicht getrennt sind. AnschlieBend folgt eine vollstandige Schicht mit 192 Neuronen, bevor
die Output-Schicht die gewlinschte Ausgabedimension (92x2) herstellt. Dieses und alle weite-
ren neuronalen Netze in dieser Arbeit wurden mithilfe der Python-Bibliothek TensorFlow im-
plementiert [21]. Das Modell liefert auf der Testmenge einen mittleren quadratischen Fehler
von 0,0062 fur die Prognose der UW-Messreihen. Um diesen Fehler besser interpretieren zu
kénnen, werden in Abbildung 2 die absoluten Abweichungen und beispielhafte Prognosezeit-
reihen fur Wirk- und Blindleistung tiber 10 Tage dargestellt. Anhand der absoluten Abweichun-
gen (Boxplots) ist zu erkennen, dass die Prognoseabweichungen in der Regel gering sind
(Median fur Wirkleistung: 0,036; Median fiir Blindleistung: 0,043). Es zeigt sich allerdings, dass
vereinzelt auch grof3e Abweichungen (um etwa maximal 0,5) auftreten, die auch in der bei-
spielhaften Prognosezeitreihe (Abbildung 2, rechts) ab dem Zeitschritt 500 zu erkennen sind.

[®)] . .

c 0.75 A H) 3\ \ Wirkleistung
E-% (XO0RD 0.50 \JV \[ \\ I\j\/\)\\/“/\\/\/\/\' Realwert
59 WA L) Wirkleistung

= 0.25 N/ Prognose

0.0 0.2 0.4 0 200 400 600 800
. g 0.75 Blindleistung
ED 5 Realwert
e 3 0.50 Blindleistung
= 0.25 Prognose

o

0.0 0.2 0.4 0 200 400 600 800
absolute Abweichung Zeitschritt a 15 min

Abbildung 2: Prognosequalitat von Modell 1. Oben: Boxplot der absoluten Abweichungen der Wirkleistungsprog-
nose vom Realwert (links) und beispielhafte Prognose fiir 10 Tage aus dem Testdatenzeitraum (rechts). Unten:
Boxplot der absoluten Abweichungen der Blindleistungsprognose vom Realwert (links) und beispielhafte Prognose
fur 10 Tage aus dem Testdatenzeitraum (rechts).
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4.1.2 Bewertung des Modells 2

Hinsichtlich Modell 2 wird bei der Abweichungsanalyse zwischen den Leitungsauslastungen
und den Knotenspannungen unterschieden. Hierfur wird das Modell 2 zweigeteilt und besteht
aus einem neuronalen Feed-Foreward Netz zur Bestimmung der Leitungsauslastungen und
einem separaten Netz fir die Knotenspannungen. Die Architektur beider Modelle wird analog
zum Modell 1 durch einen Hyperband-Tuner optimiert.

Um die Fehler der Modelle bewerten zu kdnnen wird nicht die mittlere quadratische Abwei-
chung angegeben, sondern die mittlere absolute prozentuale Abweichung (Mean Absolute
Percentage Error: MAPE). Dies folgt aus der Erkenntnis, dass die Leitungsauslastungen an
jeder Leitung in unterschiedlichen Wertebereichen liegen. Beispielsweise sind die Auslastun-
gen an der Anfangsstrecke immer deutlich hoher als die an der Leitung vor der Trennstelle im
Netz. Analog liegen die Knotenspannungen an einer einzelnen Station in einem Wertebereich,
der sich von denen der anderen Stationen unterscheiden kann. Seien range(a;,) der Wertebe-
reich der Leitungsauslastungen der Leitung 1; und range(uvi) der Wertebereich der Knoten-
spannungen an Knoten v; fir den Zeitraum der Trainings- und Validierungsdaten. Dann wer-

den die MAPEs flrr eine Menge an T Zeitschritten entsprechend der folgenden beiden Formeln
berechnet:

MAPE =1-il fw
T m range(ay,)

11 e w0 - 2,0

range (uvi)

Diese sind bezliglich des Testdatenzeitraums von Juni und Dezember aus dem Jahr 2022 in
Abbildung 3 dargestellt. Die oberen beiden Boxplots beziehen sich auf die Abweichungen bei
der Berechnung der Leitungsauslastungen.

Die prozentuale Auslastung der Leitungen _—,an
wurden beim Training des Modells 2 nicht ska- MAPE,
- - - - e D
liert. Auf diese Weise legt das Modell eine ho- : : :
here Gewichtung auf diejenigen Leitungen, die g 2l€ Leitungen /

. . . . . alle Knoten
starker ausgelastet sind. Dies zeigt sich pyapg ,

. N u Leitungsanfangs-

dadurch, dass der MAPE bei der Schéatzung B strecken
der Auslastuhgen der ersten vier Leltungsgb- 0 5 10 15 20 o5
schnitte (Leitungsanfangsstrecken) deutlich MAPEs in %

geringer ist als bei der Gesamtmenge an Lei-
tungen. Durch eine einheitliche Skalierung der
Auslastungswerte der einzelnen Leitungen
konnte dies behoben werden. Da die Leitungs-

Abbildung 3: Mittlere absolute prozentuale Abweichun-
gen von Modell 2. Oben: Leitungsauslastungen unter-
schieden zwischen der gesamten Leitungsmenge und
der Menge der 4 Anfangsstrecken. Unten: Knotenspan-
nungen.

anfangsstrecken jedoch diejenigen sind, die

fur den Netzbetreiber im Hinblick auf die Auslastungen relevant sind, wurde keine Skalierung
durchgefuhrt. Somit kommt es vor, dass bei Leitungen, die weniger ausgelastet sind (z. B. nur
um 5 %) ein Schéatzfehler von bis zu 25 % des Wertebereichs auftritt. Da dies jedoch nur eine
absolute Abweichung von 1,25 % vom Realwert bedeutet, ist selbst ein so hoher MAPE zu
vernachlassigen. Auf diese Weise liegt der Median absoluten prozentualen Abweichungen be-
zuglich aller Leitungen bei 1,4 % und die maximale Abweichung bei 24,8 %. Der Median der
absoluten prozentualen Abweichungen bezuglich der Anfangsstrecken liegt bei 0,6 % und die
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maximale Abweichung bei 5,3 %. Hinsichtlich der Knotenspannungen kann keine Unterschei-
dung in der Relevanz der Knoten getroffen werden. Daher werden die einzelnen Spannungen
vor dem Training des Modells 2 auf den Wertebereich [0,1] skaliert. Aus Abbildung 3 geht
hervor, dass der Median der absoluten prozentualen Abweichungen fur die Schatzung der
Spannungen bei 0,8 % und das Maximum bei 8,9 % liegt.

Wahrend die MAPEs gute Auskunft dartber liefern, wie gut das Modell 2 arbeitet, sind die

prozentualen Abweichung schwer zu interpretieren. Aus diesem Grund werden zudem die

mittleren absoluten Abweichungen (Mean Absolute Error: MAE) berlcksichtigt. Diese zeigen

klar, in welchem Bereich der Fehler liegt, der vom Modell verursacht wird. Die MAEs fiir einen
T

Menge von T Zeitpunkten ist wie folgt definiert:
1 1 T n
MAE =2y — Zlal O-a,®] ,  MABy=5 )~ fuy O~ 2, ©)

t=1 i= t=1 i=1

e
Sie

Die MAEs auf der Testmenge aus Juni und De-
zember sind in Abbildung 4 dargestellt. Der Me-
dian der absoluten Abweichungen fir die ge-
samte Leitungsmenge liegt bei 0,1 %, die maxi- MAEa

©©oamp 0

alle Leitungen /

- alle Knoten
male Abweichung bei 3,1 %. Dagegen sind die @:l Léitungsanfangs-
Abweichungen auf den Leitungsanfangsstrecken strecken ,
fast nie groRer als 1 %, der Median bleibt jedoch 0 1 5 3
unverandert. Der Median der absoluten Abwei- MAESs in % Leitungsauslastung
chungen fir die Knotenspannungen liegt bei
0,3 V und die maximale Abweichung 5,9 V. MAE,

Insgesamt weist das Modell 2 ein prazise Be- ; : : :

rechnungsgenauigkeit auf. Die aufgezeigten Ab- 0 2 o4 6

weichungen liegen in einem vertretbaren Be- MAEs in V

reich. Im Hinblick auf die Leitungsauslastungen _ _ _

L . ) Abbildung 4: Mittlere absolute Abweichungen von

ist insbesondere bei den relevanten Leitungsan- \odell 2. Oben: Leitungsauslastungen unterschie-

fangsstrecken eine gute Performance festzustel- den zwischen der gesamten Leitungsmenge und der
. . . L Menge der 4 Anfangsstrecken. Unten: Knotenspan-

len. Wenngleich in dieser Arbeit eine Zustands- p;gen.

prognose fir den Folgetag beschrieben wird,

kann das Modell 2 eigenstandig und ohne Anderung als Netzzustandsschéatzung in der Live-

Betriebsfuhrung verwendet werden. Die diskutierten Abweichungen liegen im zulassigen Rah-

men, der in [18] definiert wird.

4.1.3 Bewertung der Modellverkettung

Zuletzt werden nun die Ergebnisse der Day-Ahead Prognose, also der Verkettung der Mo-
delle 1 und 2 dargestellt und bewertet. Hierfuir werden die absoluten Abweichungen der Prog-
nose vom tatsachlichen Wert analysiert (Abbildung 5 oben). Hinsichtlich der Leitungsauslas-
tungen werden neben den Gesamtabweichungen zusatzlich die Fehler auf den Leitungsan-
fangsstrecken betrachtet. Auf diesen Anfangsstrecken liegt der Fehler in der Regel unter 5 %
(Median 1,0 %), es treten jedoch Abweichungen bis maximal 13,6 % auf. Die Fehler auf der
Gesamtmenge weisen dieselben maximalen Fehler auf, im Mittel sind sie jedoch deutlich ge-
ringer (Median 0,37 %), da viele der Leitungen besonders am Strangende nur gering ausge-
lastet sind. Hinsichtlich der Knotenspannungen liegen die Abweichungen in der Regel unter
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alle Leitungen /
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Abbildung 5: Bewertungsergebnisse der Modellverkettung von Modell 1 und Modell 2. Oben: Absolute Abwei-
chungen bei der Prognose der Leitungsauslastungen und Knotenspannungen. Mitte: Beispielhafter Prognose-
verlauf der Leitungsauslastung fur 10 Tage. Unten: Beispielhafter Prognoseverlauf der Knotenspannung fur 10
Tage.

7V (Median 1,7 V), die maximale Abweichung liegt bei 30,1 V. Fiur zehn Beispieltage aus der
Testmenge werden die Prognoseergebnisse mit dem Realwert verglichen (Abbildung 5 Mitte
und unten). Dies ermdglicht eine Einordnung der Abweichungen. Hierbei zeigt sich, dass die
Prognose in der Regel eine Art Mittelwert des tatsachlichen Verhaltens prognostiziert, der als
guter Ausgangspunkt fir Planungen im Netz dienen kann. Es zeigt sich allerdings auch, dass
die Prognose zu gewissen Zeiten (um den Zeitschritt 400 und den Zeitschritt 600) deutlich vom
Realwert abweichen kann. Fir das Verteilnetz wird in [18] fur eine Zustandsschéatzung im Live-
Betrieb eine Genauigkeit der Schatzung im Bereich 5 % bei den Leitungsauslastungen und
eine Genauigkeit von £1 % der Nennspannung fir die Knotenspannungen gefordert. Obwohl
an dieser Stelle eine Prognose fir den Folgetag und keine Live-Schatzung durchgefuhrt
wurde, erfiillt die Prognose der Spannungen dieses Kriterium (1 % entsprachen +200 V). Im
Hinblick auf die Leitungsauslastungen Uberschreiten einige Prognosen die £5 % Schwelle, in
etwa 98 % aller Zeitschritte in der Testmenge weichen die Prognosen allerdings um weniger
als 5 % vom Realwert ab. Dies zeigt, dass die beschriebene Zustandsprognose in der Regel
als zuverlassiges Werkzeug fur die Einschatzung des Netzzustands von morgen dienen kann.

4.2 Vermeidung von Abweichungen in Spitzenwerten

Aus den Abweichungsanalysen des Kapitels 4.1, beispielsweise anhand der ersten 300 Zeit-
schritte der Abbildung 5 (Mitte und unten), geht hervor, dass die Leitungsauslastungen und
Knotenspannungen in Zeiten von besonders niedriger oder hoher Auslastung bzw. Spannung
strukturell unter- bzw. Gberschéatzt werden. Dies liegt am Trainingsverfahren der Modelle: Hier
werden die Gewichtungen der einzelnen Parameter in der neuronalen Netzarchitektur derart
gewahlt, dass die Abweichungen der Outputs auf einer im Training nicht bertcksichtigten
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Menge an Daten (Validierungsdaten) fiir die gewéhlte Verlustfunktion (MSE) minimiert werden.
Da Extrema nur selten auftreten, unter- bzw. tiberschatzt das Modell diese strukturell und er-
Zielt somit auf der Gesamtmenge an Validierungsdaten eine minimale Abweichung.

Da der Netzzustand bei (lokalen) Extrema fiir die Netzbetreiber am bedeutsamsten ist, wird
nachfolgend beschrieben, wie diese Extremwerte besser prognostiziert werden kdnnen. Hier-
fur werden zwei Ansétze aufgezeigt, von denen sich einer auf Modell 1 und der andere auf
Modell 2 beziehen. AnschlielBend wird analysiert, wie sich eine Integration dieser beiden Ver-
fahren in der Netzzustandsprognose auf das Schatzverhalten in Extremwerten auswirkt.

4.2.1 GAN-Erweiterung von Extremszenarien (Modell 2)

Der erste Ansatz zielt auf das Modell 2 ab. Die Idee besteht darin, die Gewichtung in den
Trainingsdaten zu verandern. Werden nur reale Wirk- und Blindleistungsszenarien verwendet,
um die Netzberechnungen durchzufiihren, liegen nur wenige Extremszenarien darin vor. Somit
liegen im Trainingsdatensatz fir Modell 2 ebenfalls nur wenige extreme Szenarien vor, wes-
wegen diese im Trainingsverfahren tendenziell unter- bzw. Uberschétzt werden. Durch eine
kunstliche Vervielfaltigung der extremen Szenarien und eine Integration dieser in den Trai-
ningsdaten wird die Gewichtung verschoben.

In Abbildung 6 werden die Extremszenarien dargestellt, die im Hinblick auf Leitungsauslastun-
gen (links) und die Knotenspannungen (rechts) ausgewahlt werden. Hier zeigt sich, dass die
die Wirkleistung als guter Indikator dafiir verwendet werden kann, ob ein Szenario extrem ist
oder nicht. Liegt ein hoher Gesamtverbrauch im Netzabschnitt vor und ist die damit verbun-
dene Summe aller Wirkleistungen hoch, so ist die Summe aller Leitungsauslastungen eben-
falls hoch. Aus diesem Grund werden im Hinblick auf die Leitungsauslastungen diejenigen
Szenarien ausgewahlt und vervielféltigt, an denen ein Gesamtverbrauch vorliegt, der im 90 %-
Perzentil aller Gesamtverbrauche liegt. Umgekehrt zeigt sich, dass besonders niedrige bzw.
hohe Knotenspannungen (Summe aller Spannungen) dann vorliegen, wenn der Gesamtver-
brauch besonders hoch bzw. niedrig ist. Fur die Knotenspannungen werden daher die Szena-
rien ausgewahlt, bei denen die Summe der Wirkleistung im 90 %-Perzentil bzw. im 10 %-
Perzentil liegen.

o

58

s 2

o o P

P Q

(]

Sz ! ausgewahlte
(O] .
g£= P/Q-Szenarien
ESO

71

50 100 150 200 250 579.0 579.5 580.0
Summe der Leitungsauslastungen in % Summe der Knotenspannungen in kV

Abbildung 6: Links: Auswahl fUr die extremen Leitungsauslastungen. Rechts: Auswabhl fiir die extremen Knoten-
spannungen.

Nach der Auswahl der Szenarien werden diese mithilfe eines Generative Adversarial Network
(GAN) [22] kuinstlich vervielfaltigt. Hierfur lernt das GAN die Verteilung der extremen Szenarien
und generiert nach der Lernphase neue Szenarien, die denen der Trainingsdaten &hneln. Um
zu prufen, ob die generierten Szenarien realistisch sind, wurden diese anhand von drei Be-
wertungskriterien untersucht. Es wird gepruft, ob die Wertebereiche der kiinstlichen Szenarien
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mit den realen Ubereinstimmen, ob die paarweisen Korrelationen zwischen den einzelnen
Messreihen erhalten bleiben und ob die zweidimensionale Einbettung eine ahnliche Form hat.
Es zeigt sich, dass alle drei Prufkriterien zu einem zufriedenstellenden MaR erfillt sind. Diese
konnen im Appendix unter 71 eingesehen werden.

Durch das GAN konnen beliebig viele extreme Wirk- und Blindleistungsszenarien erzeugt wer-
den. Die Anzahl wird als Hyperparameter behandelt und im spateren Verlauf optimiert. Fur die
Szenarien werden im Anschluss Netzberechnungen durchgefihrt. Die Ergebnisse hieraus
werden dann zusatzlich zu den Netzberechnungsergebnissen mit Realdaten als Trainingsda-
ten fir Modell 2 verwendet. In Tabelle 1 und Abbildung 7 sind die Auswirkungen der Szena-
rien-Erweiterung im Hinblick auf die Leitungsauslastungsextremwerte dargestellt. Hier wurden
jeweils unterschiedliche Kriterien in Abhangigkeit der Anzahl an beim Training verwendeten
kunstlichen Daten untersucht. Insgesamt wurde ein Jahr (35.040 Zeitschritte) an Extremsze-
narien generiert. In der Analyse wird dann sukzessive ein Monat (~2.900 Zeitschritte) extremer
Trainingsdaten zu der realen Trainingsdatenmenge hinzugefiigt, bis am Ende die gesamten
generierten Daten verwendet werden. Die Testmenge, anhand derer die Kriterien untersucht
werden bleibt unverandert die Menge der Realdaten aus dem Juni und Dezember 2022.

In Tabelle 1 zeigt sich, dass der MSE auf der gesamten Testmenge mit zunehmender Anzahl

an kunstlichen Daten ten-
denziell zunimmt. Dies Tabelle 1: Fehlerveranderung und prozentualer Anteil an Spitzenwertunter-
schatzungen bei sich verandernder Anzahl (in Monaten) an Extremszena-

folgt wohl aus der Tatsa- o - L
rien, die beim Training von Modell 2 miteinbezogen wurden.

che, dass die kinstlichen

Daten nur den extremen | Anzahl Mq- MSE auf | Extremszenarien in der Testmenge
Teil der realen Daten ab- Ef‘te ich mit | der ge-
iiden. Ni Anteil | Ktnstlichen | samten _

bi de? .|mmt der Antei Extromsze. | Test. MSE ar (D) — ar (D) -,
an kunstlichen Daten zu, _ a)>0% | >02%
wird die Schatzung auf | Nanen menge l '
den nicht extremen Real- | o 0,052 0,047 56,9 % 21,4 %
daten schlechter. Hin- I 0062 0051 500 % 1399
sichtlich der in der Test- ’ ! e =
menge vorhandenen ext- | 2 0,063 0,042 49,0 % 10,9 %
remen Szenarien kann je- 3 0.061 0.034 473 % 105 %
doch festgestellt werden,
dass die Anzahl der Unter- | 4 0,060 0,036 41,6 % 6,2 %
Schétzungen extremer 5 0,066 0,029 44,3 % 6,7 %
Leitungsauslastungen (>
0 %) tendenziell abnimmt. | © 0,069 0026 |450% 5,0 %
Der Anteil der starken Un- | 7 0,076 0,034 43,0 % 5,6 %
terschatzungen (> 0,2 %)

. 8 0,085 0,034 38,3% 54 %
geht mit zunehmenden
kunstlichen Trainingsda- | 9 0,079 0,029 38,8 % 4,3 %
ten klar zur.uck. Belsplel- 10 0.001 0.024 43.7 % 46 %
haft werden in Abbildung 7
die  Abweichungsvertei- | 11 0,088 0,031 41,4 % 4,3 %
lungen ohne kinstliche 75 0,098 0,027 37.6 % 3.7 %
Daten und mit 12 Monaten
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kunstlichen Daten auf der ge-
samten Testmenge und ge-
sondert auf den extremen
Szenarien der Testmenge
dargestellt. In dieser Abbil-
dung wurden die Abweichun-
gen einer Anfangsstrecken-
leitung untersucht. Zum ei-
nen ist erkennbar, dass die
Verteilung aller Abweichun-
gen mit kinstlichen Daten -0.5 0.0 0.5 1.0

breiter ausfallt als ohne (hell- Abweichung a,,(¢) = &,(®)

gelb im Vergleich mit hell- Abbildung 7: Abweichungsverteilung hinsichtlich der Leitungsauslastung al-
. . ler Auslastungen und der Auslastungen im 90 %-Perzentil. Blau: Abweichun-
blau), d. h. die Abweichungen e, ohne kiinstliche Extremszenarien. Gelb: Abweichungen bei Hinzunahme

auf der gesamte Testmenge Vvon 12 Monaten extremer Szenarien.

werden gréRer. Zum anderen

zeigt sich, dass sich die Abweichungsverteilung in Extremfallen durch die Hinzunahme von
kunstlichen Daten vom positiven Bereich (Unterschéatzung) in den neutralen bis leicht negati-
ven Bereich (leichte Uberschitzung) bewegt (dunkelgelb im Vergleich mit dunkelblau). Im Hin-
blick auf die Knotenspannungen sind analoge Ergebnisse festzustellen. Bei der Knotenspan-
nung muss jedoch zusatzlich zwischen extrem niedriger Spannung und extrem hoher Span-
nung unterschieden werden. Extrem niedrige Spannungen werden ohne kinstliche Daten ten-
denziell Uberschatzt, mit kiinstlichen Daten kann dies jedoch reguliert werden. Dagegen ver-
halt sich das Verfahren im Hinblick auf extrem hohe Spannungen analog zu den Leitungsaus-
lastungen.

alle Abweichungen
ohne kiinstliche Daten

Abweichungen im 90 %
I -Perzentil ohne
kiinstliche Daten

g alle Abweichungen

mit kiinstlichen Daten
fir 12 Monate
Abweichungen im 90 %
-Perzentil mit

kinstlichen Daten
fir 12 Monate

Wahrscheinlichkeitsdichte

Die Auswirkungen der GAN-Vervielfaltigung der Extremszenarien filhren zu einem Trade-Off.
Die Unter- bzw. Uberschiatzung der Extrempunkte kann auf Kosten der Schatzgenauigkeit in
den nicht extremen Féllen verringert werden. Liegt die Prioritat darauf, dass keine mdglichen
Uberlastungen und Spannungsbandverletzungen tibersehen werden, sollte eine hohe Anzahl
an kunstlichen Daten verwendet werden (z. B. ein Jahr). Soll der Netzzustand allgemein még-
lichst genau abgebildet werden, ist eine geringere Anzahl an kinstlichen Daten geeigneter, da
der MSE dadurch kleiner ist.

4.2.2 KDE-Schéatzung der Residuen (Modell 1)

Hinsichtlich Modell 1 kann eine Unterschatzung von Lastspitzen durch die Berlcksichtigung
der beobachtbaren Prognoseabweichungen auf der Testmenge (Residuen) vermieden wer-
den. Hierfur wird die Verteilung der Abweichungen m, (t) — 7,,(t) der Messwertprognose vom
tatséchlichen Wert mit einer Kern-Dichte-Schatzung (Kernel Density Estimation: KDE) [23] be-
rechnet. Auf diese Weise kann die Wahrscheinlichkeit approximiert werden, dass die Prognose
m,,(t) vom tatsachlichen Wert m, (t) um den Wert Am, (t) abweicht. Bestimmt wird somit

eine Funktion
Py (677, (6), A, (8)) = P[my, (6) = 72, (£) + Am, (6)]

fur jeden Knoten v; und Zeitpunkt t. Die Zeitpunkte liegen im Bereich 1, ..., 96. Die KDE be-
ricksichtigt dadurch, ob eine Prognose am Anfang oder am Ende einer 24 h Prognose liegt.
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Zur Approximation der Wahrscheinlichkeitsdichte der Residuen wird eine KDE mit Gaul3’'schen
Kernen verwendet. Diese nahert die tatsachliche Verteilung durch eine Kombination unter-
schiedlicher Normalverteilungen an. Die optimale Bandbreite wird fiir jeden Zeitschritt einzeln
mit Hilfe einer Rastersuche ermittelt. Beispielhaft visualisiert Abbildung 8 die Abweichungsver-
teilung rund um eine Prognose der Wirkleistung.

o : : ...
c 08 -; ,:i ¥
B = 0.7 a —— Wirkleistung heute
§ 5 0.6 P === Wirkleistung morgen
= E05 T Prognose der Wirkleistung
£ 04 fur morgen
g 03

0.2

0 8 16 24 32 40 48

Zeitschritt in h

Abbildung 8: Prognose der Wirkleistung durch Modell 1. Die farbliche Hinterlegung visualisiert anhand der geschétz-
ten Verteilung der Residuen, wie wahrscheinlich eine Abweichung von dieser Prognose ist. Hohe Wahrscheinlich-
keit (blau) und geringe Wahrscheinlichkeit (gelb), dass eine Abweichung in diesem Bereich liegt.

Um bei der Prognose auch die extremen Lastspitzen bzw. -taler zu treffen, wird nicht nur die
Prognose fur den Folgetag betrachtet, sondern zudem Abweichungs-Quantile, die anhand der
geschatzten Verteilung bestimmt werden. Um die Lastspitzen nicht strukturell zu unterschat-
zen, bietet sich der Ubergang zu einem hohen (z. B. 90 %-) Quantil an. Hierdurch werden auf
die Prognose noch der Wert des Quantils aufaddiert. Nachfolgend sind die Auswirkungen der
unterschiedlichen Quantile abgebildet. Hierbei wird zwischen den Lastspitzen (links) und Last-
senken (Mitte) unterschieden.

Quantile Quantile
99 % — 90 % 1% — 10 %
98 % — 85% 2% — 15%
95 % — 80 % 5% — 20%
R\ 0.06 '\ I

Dichte
Dichte

L

). N B —

NN Y

NN \\ —
-0.4 -0.2 0.0 0.2 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0 25 50 75 100
o Py Quantil in %
mvi(t) - mvi(t) mvi(t) - mvi(t)

Abbildung 9: Auswirkungen der Addition von Quantil-Werten auf die Prognosewerte im Hinblick auf Lastspitzen und
Lastsenken der Wirkleistung. Links: Veranderung der Abweichungen bei gro3en Wirkleistungswerten (Ausgangs-
punkt ohne Quantil-Addition: blaue Flache). Mitte: Veranderung der Abweichungen bei kleinen Wirkleistungswerten
(Ausgangspunkt ohne Quantil-Addition: blaue Flache). Rechts: MSE auf der gesamten Trainingsdatenmenge in
Abhangigkeit des gewahlten Quantils.

Erkennbar ist, dass durch den Ubergang zu einem hohen Quantil die Unterschatzung von
Lastspitzen nahezu vollstandig vermieden werden kann. Ebenso kann durch den Ubergang zu
einem niedrigen Quantil die Uberschatzung von besonders niedrigen Lasten verhindert wer-
den. Zugleich fuhrt der Ubergang zu einem extremen Quantil dazu, dass der MSE deutlich
zunimmt (Abbildung 9 rechts). Analog zur GAN-Vervielfaltigung extremer Szenarien liegt somit
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auch bei der KDE-Schéatzung der Residuen ein Trade-Off zwischen der der Gesamtgenauig-
keit und der Vermeidung einer Unter- bzw. Uberschiatzungen von Spitzen vor.

4.2.3 Optimale Hyperparameterwahl

Nach der Darstellung der zwei Verfahren zur Vermeidung von Spitzenunter- bzw. tUberschat-
zung wird nun diskutiert, wie die Hyperparameter bei diesen Verfahren optimal gewahlt werden
konnen, sodass die Verkettung der Modelle 1 und 2 einerseits eine gute allgemeine Progno-
sequalitat, andererseits eine hohe Treffergenauigkeit in den Spitzenwerten aufweist. Bei der
GAN-Vervielfaltigung ist der Hyperparameter gegeben durch die Anzahl der kinstlichen Ext-
remszenarien, die im Training von Modell 2 berlcksichtigt werden. Bei der KDE der Residuen
ist der zu optimierende Hyperparameter das Quantil, das bei der Prognose verwendet wird,
um Uber- bzw. Unterschatzungen zu vermeiden. Bei der kombinierten Anwendung von Modell
1 und Modell 2, unter Einbeziehung sowohl der KDE-basierten Schatzung der Residuen als
auch der GAN-gestltzten Erweiterung der Extremszenarien, zeigt sich, dass die GAN-Erwei-
terung fruhzeitig keinen signifikanten Vorteil bietet. Es wird deutlich, dass bei Verwendung der
Prognosen von Modell 1, ergénzt durch ein leicht tiber dem Median liegendes Abweichungs-
Quantil, die Integration der Extremszenarien in das Training von Modell 2 keinen zuséatzlichen
Mehrwert schafft. Im Kontext der Modellverkettung erweist sich daher die alleinige Nutzung
der KDE der Residuen als ausreichend. Dennoch kann, wie in Abschnitt 4.2.1 demonstriert,
die GAN-basierte Erweiterung der Trainingsdaten fir den isolierten Einsatz von Modell 2 im
Live-Betrieb durchaus vorteilhaft sein.

Im Hinblick auf die Verkettung von Modell 1 und Modell 2 bleibt somit die Frage, welches Ab-
weichungs-Quantil auf die Prognose von Modell 1 addiert werden sollte, sodass der Progno-
sefehler auf der gesamten Testdatenmenge zwar gering ist, die Unter- bzw. Uberschatzung
von Extremwerten jedoch moglichst vermieden wird. Das Vorgehen hierbei wird beispielhaft
im Hinblick auf die Prognose der Leitungsauslastungen dargestellt. Bzgl. der Leitungsauslas-
tungen werden fir die Quantil-Werte p von 45 % bis 95 % (in 5 % Schrittweite) jeweils zwei
Kenngréf3en bestimmt. Zum einen wird der MSE auf der Testmenge fiir dieses Perzentil be-
rechnet. Dieser Wert wird mit MSE (p) bezeichnet. Zum anderen wird berechnet, wie grol3 der
Anteil der hohen Leitungsauslastungen (Auslastung im 90 %-Perzentil) ist, die um mindestens
2 % unterschéatzt werden. Dieser Wert wird mit Uy, (p) bezeichnet. Um die Kenngréf3en verglei-
chen zu kdénnen, werden diese jeweils auf den Wertebereich zwischen 0 und 1 normiert. Die
resultierenden GroRBen werden mit MSE, o rmiert () UNA Uty normiert (p) b€ZEIChNEt. Um den Trade-
Off zu I6sen und das optimale Quantil zu finden wird anschliel3end das folgende Optimierungs-
problem gelgst:

minp MSEnormiert(p) + U%,normiert(p)

Am Beispiel der Leitungsauslastungen wird der Trade-Off und die Berechnung des optimalen
Quantils in Abbildung 10 dargestellt. In diesem Fall fallt die Wahl auf das 75 %-Quantil bei der
Prognose von Modell 1 mit aufaddierten Abweichungen aus der KDE-geschatzten Abwei-
chungsverteilung. Durch eine héhere Gewichtung eines Summanden im Optimierungsproblem
kann die Hyperparameterauswahl zudem auf das jeweilige Interesse angepasst werden.
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Abbildung 10: Lésung des Trade-Offs zwischen MSE der Modellverkettung und der Vermeidung von Unterschat-
zungen von extremen Leitungsauslastungen durch optimale Wahl des Perzentils.

4.3 Sensitivitatsanalyse

Im Folgenden wird die Sensitivitat der Netzzustandsprognose im Hinblick auf die Qualitat der
zugrundeliegenden Datenbasis analysiert. Nach einem kurzen Uberblick und einer Einfiihrung
in die Begrifflichkeiten (4.3.1) wird die Sensitivitat der Modelle untersucht (4.3.2). Hieraus wer-
den im Anschluss Rickschlisse auf die optimale Platzierung von Messgeraten gezogen
(4.3.3).

4.3.1 Notation und Uberblick

Da von allen Stationen fur das Jahr 2022 Wirk- und Blindleistungsmesswerte vorliegen, ist es
moglich eine vollstandige Sensitivitatsanalyse durchzufihren. Hierfir ist es wichtig, die Be-
griffe Live-Messwerte (LM) und Historische Messwerte (HM) klar zu differenzieren. Wahrend
LM im laufenden Netzbetrieb in Echtzeit an die Netzleitstelle Uibertragen werden, bezeichnen
HM Daten, die in der Vergangenheit (z. B. mit einem mobilen Messgerét) aufgezeichnet wur-
den. HM kénnen somit nicht von Modell 1 fir den Folgetag prognostiziert werden, sie geben
jedoch eine gute Auskunft Gber das Verbraucher- und Einspeiseverhalten an einer Station. HM
werden bei den Netzberechnungen zur Erstellung von Trainingsdaten fir Modell 2 miteinbe-
zogen.

4.3.2 Fehlerveranderung bei Anderung der Datenbasis

Nun wird untersucht, wie sich der Progno- Training des Modells
sefehler verhalt, wenn zusatzlich zu den anit einem Hyperband -
uner

UW-Messungen noch weitere LM vorlie- (-\J

gen. Somit wird das Basismodell erweitert, ;_.\, _, Fehler-
indem durch Modell 1 weitere Messreihen analyse
fur den Folgetag prognostiziert werden,
und diese in Modell 2 den Input aufsto-
cken. Zunachst wird die Fehlerverande-
rung in Modell 2 betrachtet. Hierfir wird
der in Abbildung 11 dargestellte Prozess
mit einer unterschiedlichen Anzahl an Abbildung 11: Iterationsschritt bei der Sensitivitatsanalyse
ausgewahlten Stationen durchlaufen. Fiir von Modell 2.

jede Anzahl k < 14 wird nachfolgender

Algorithmus 100-mal ausgefiihrt: Es werden zuséatzlich zu den UW-Messwerten k zufallige
Stationen ausgewahlt, die LM liefern. Mit diesen LM, den Wetterdaten, der Uhrzeit und den

Legende:
- UW-Messwerte
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Kalenderinformationen wird des Modell 2 trainiert und anschlieend fiir eine Testmenge be-
stehend aus den Daten aus zwei Monaten bewertet. Erneut dient die mittlere quadratische
Abweichung als Verlustfunktion. Die Anzahl von 100 Wiederholungen fiir jedes k ergibt sich
aus den folgenden Beobachtungen: Zum einen ist der Hyperband-Algorithmus zur Optimie-
rung der Modellarchitektur berechnungsintensiv, zum anderen sollen die unterschiedlichen
Auswahlmdglichkeiten fur k Stationen aus den 14 Mdglichen erschlossen werden. Durch 100
Wiederholungen kann einerseits die Berechnungszeit handgehabt werden, andererseits ist die
Ergebnismenge aussagekraftig. Bezliglich der Bestimmung der Leitungsauslastungen veran-
dern sich die Fehler bei unterschiedlicher Anzahl an Stationen mit LM wie in Abbildung 12
dargestellt. Der Modellfehler verringert 0.14 R
sich mit der Anzahl an LM. Dies folgt Trend
aus der Tatsache, dass das Modell mit 012 i
steigender Anzahl an LM mehr Informa-

tionen erhalt und die Schatzung somit
praziser wird. Au3erdem wird deutlich,
dass der Fehler im Bereich von weni-
gen LM schneller abnimmt als gegen
Ende. Hieraus wird deutlich, dass die
ersten LM flr echte Verbesserungen 0.06
sorgen, der Unterschied zwischen 10

und 14 LM allerdings zu vernachlassi- 0.04

gen ist. 0 2 4 6 8 10 12 14
Anzahl Stationen mit LM

0.10

MSE auf Testmenge

Als nachstes wird darauf eingegangen,
wie sich eine veranderte Anzahl an LM
auf die Prognosequalitat von Modell 1
auswirkt. Im Gegensatz zum Basismodell werden nun nicht nur die Messungen am UW fir die
nachsten 24 h prognostiziert, sondern zusatzliche LM werden mit in die Vorhersage einbezo-
gen. Da die einzelnen Zeitreihen aber unabhangig voneinander vorhergesagt werden, wirkt
sich eine Hinzunahme weiterer Zeitreihen bei ausreichender Modellkomplexitat nicht negativ
auf die Prognosequalitat im Hinblick auf die urspriinglichen Zeitreihen aus. Beispielsweise
bleibt der MSE der Vorhersage der UW-Zeitreihen unabhangig von der Anzahl an weiteren LM
etwa gleich. Es zeigt sich jedoch, dass die Wirk- und Blindleistungsverlaufe an den Nicht-UW-
Knotenpunkten mit grél3erem MSE prognostiziert werden. Dies liegt wohl daran, dass diese
Verlaufe volatiler sind und sich fir einen Zeitraum von 24 h schlechter vorhersagen lassen als
die UW-Werte, die auf einer hoheren Aggregationsebene liegen.

Abbildung 12: Fehlerveranderung von Modell 2 in Abhangigkeit
der Anzahl an LM.

Zum Schluss bleibt zu untersuchen, ob der geringere Modellfehler, der durch die zunehmende
Anzahl an LM am Modell 2 zu erkennen ist (Abbildung 12) die in Verkettung der beiden Modelle
erhalten bleibt. Hierfir werden die jeweils besten Modelle der iterativen Untersuchungen fur
die unterschiedlichen Anzahlen an LM ausgewahlt, verkettet und in ihren Fehlern analysiert.
Da die 4.1.1 beschriebene Optimierung der Parameter von Modell 1 sehr rechenintensiv ist,
beschrénkt sich die Analyse der Auswirkungen auf die Modellverkettung auf den Wertebereich

Seite 16 von 24



18. Symposium Energieinnovation, 14.-16.02.2024, Graz/Austria

von 0 bis 5 LM. Hier zeigt sich, —— 1.00

dass eine zusatzliche LM die e T B I LL

mittleren Abweichungen bei der .i4 0-75 - e I iy i |
Prognose der Leitungsauslas- % E 0.50 | I N B
tungen reduzieren (Abbildung 89, .

13). Zum einen nehmen hohe <§ 0251 . -!
Abweichungen sowohl in ihrer <0 = - 0.00 [ttt
Anzahl wie auch in ihrer GroRe 0 1 2 3 4 5 01 2 3 4 5
mit zunehmender Anzahl an LM Anzahl an Stationen, die LM liefern (ohne UW)

at?. Zum anderen nimmt auch defl’ Abbildung 13: Absolute Abweichungen der Day-Ahead Leitungsauslas-
mittleren absolute Fehler der Lei- tungsprognose in Abhangigkeit der Anzahl an Stationen, die LM liefern.
+  Beide Abbildungen bilden dieselben Werte ab, die Abbildung rechts ist
tun_gsaUSIaStungSprOgnose mlt ein Zoom auf den Abweichungsbereich zwischen 0 % und 1 %. In gelb
steigender Anzahl an LM stetig dargestellt ist der Verlauf der mittleren absoluten Abweichung.

ab.

Hinsichtlich der Prognoseabweichungen kann somit festgehalten werden, dass diese mit stei-
gender Anzahl an LM im betrachteten Netzabschnitt abnehmen. Die Abnahmen kénnen, wie
in Abbildung 13 dargestellt, quantifiziert werden. Somit kann ein Netzbetreiber auf Basis der
gewilnschten Prognosegenauigkeit einsehen, wie viele Messgerate installiert werden muissen,
um diese Genauigkeit zu erreichen.

4.3.3 Geeignetes Platzieren von Messgeraten

Bei den Untersuchungen zur Sensitivitdtsanalyse zeigte sich, dass die Auswahl der Stationen,
die LM liefern, deutliche Auswirkungen auf die Fehlerverringerung bei Modell 2 hat (und damit
auch auf die Modellverkettung). In diesem Abschnitt wird daher darauf eingegangen, welche
LM flr gréRere Verbesserungen bei Modell 2 sorgen. Auf diese Weise wird geklart, an welchen
Stationen Messgerate eingebaut werden sollten, um eine Zustandsschatzung mdglichst pra-
zise zu implementieren. Fir viele Netzbetreiber ist dies eine hdchst relevante Fragestellung
[24].

Anhand der in Abschnitt 4.3.2 dargestellten Simulationen kénnen diejenigen Stationen gefun-
den werden, die fiir hohe Modellverbesserungen sorgen. Fir jede mdgliche Anzahl an LM wird
fur jede Station v; der durchschnittliche MSE von Modell 2 berechnet, wenn v; LM liefert. Da
fur jede moégliche Anzahl an LM sowohl 100 Iterationen bezlglich Leitungsauslastung als auch
ebenso viele Iterationen bezlglich Knotenspannung mit beliebiger Stationsauswahl durchge-
fuhrt wurden, sind diese Durchschnittswerte insbesondere fir eine niedrige Anzahl an LM aus-
sagekraftige GroRen. Da es fur eine hohe Anzahl an LM sehr viele Mdglichkeiten fur eine
zuféallige Stationsauswabhl gibt, sind die Durchschnittswerte in diesem Bereich womdglich un-
genauer. Fiur eine Anzahl von einer bis funf LM zeigt sich jedoch gut, dass immer die gleichen
Stationen fur niedrige Modell-MSE sorgen, wenn sie LM liefern. Es kdnnen vier Stationen aus-
gemacht werden, die sowohl im Hinblick auf die Leitungsauslastungen, aber auch hinsichtlich
der Knotenspannung, bei allen moglichen Anzahlen an LM zu niedrigen Abweichungen fuhren.
Jeweils eine Station existiert, die fur die Leitungsauslastungen gute Ergebnisse liefert, fir die
Knotenspannung jedoch keinen auffalligen Mehrwert liefert und umgekehrt. Stationen, deren
Auswahl zur Ubermittlung von LM zu groRen Verbesserungen des MSEs fiihren, werden im
weiteren Verlauf als gute Stationen bezeichnet.
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Um das Potenzial guter Stationen einzuordnen,
wurde das in Abbildung 11 beschriebene Verfah-
ren fur die Anzahl von zwei LM weitere 100-mal
durchgefuhrt, wobei diesmal jeweils zwei zufallige
Stationen aus der Menge der funf guten Stationen
fur die Leitungsauslastungsbestimmung ausge-
wahlt wurden. Die Verteilung der MSEs bei der , ; ;
Auswahl von zwei zufélligen guten Stationen wird 0.06 0.08 0.10 0.12

in Abbildung 14 mit der Verteilung der MSEs bei _ ~ MSE .

. . . Abbildung 14: Vergleich der Verteilungen der
der Auswahl von zwei zufalligen Stationen aus der vsEes von Modell 2 bei der Auswahl von zwei be-
gesamten Stationsmenge verglichen. Es zeigt liebigen, zwei guten und vier beliebigen Stationen.
sich, dass die Abweichungen bei der Auswahl von
guten Stationen deutlich geringer sind. Zum Vergleich wurde zudem noch die Verteilung der
MSEs bei der Auswahl von vier zufalligen Stationen mit LM dargestellt. Abgesehen von einer
leichten Abweichung ist erkennbar, dass die Verteilung der MSEs bei der Auswahl von zwei
guten Stationen mit der von vier beliebigen Stationen Ubereinstimmt. Folglich wird mit zwei gut
platzierten Messungen die gleiche Modellqualitat erreicht wie bei vier zuféllig platzierten. Dies
ist ein bedeutsames Ergebnis im Hinblick auf die Kosten, die fir ein Messgerét und dessen
Einbau aufgewendet werden mussen.

—— 2bel. LM
2 gute LM

2 4 bel. LM

keitsdichte

Wahrscheinlich-

Es bleibt zu klaren, welche Eigenschaften die guten Stationen auszeichnen. Hierfir werden
Kriterien beschrieben, die dafiir sorgen, dass eine Station gut ist. Ein Netzbetreiber kann diese
Kriterien bei der Auswahl von Stationen, an denen LM erhoben werden sollen, bericksichti-
gen. Diese Kriterien werden unter anderem aus den Verbraucherstrukturdaten und den Mess-
daten an den Stationen entwickelt. Zum einen wird die Anzahl an Haushalts-, Gewerbe- und
Landwirtschaftsprofilen, sowie die Anzahl an Warmepumpen, PV-Anlagen und RLM-Kunden
an den Stationen auf den Wertebereich [0,1] normiert. AnschlieRend wird der Durchschnitts-
wert der einzelnen Kenngrdfl3en fir alle Stationen mit dem Durchschnitt der guten Stationen
verglichen. Hier zeigt sich, dass sich die guten Stationen durch eine hohe Anzahl an Gewerbe-
Profilen und RLM-Kunden auszeichnen (Abbildung 15 links). Zum anderen werden die Werte
fur das Maximum, das Minimum, den Mittelwert und die Standardabweichung jeweils in Wirk-
und Blindleistung fiir jede Station erhoben und auf gleiche Weise normiert. Ein Vergleich der
Durchschnittswerte aller Stationen mit denen der guten Stationen zeigt, dass die guten Stati-
onen in allen Bereichen Uberdurchschnittlich hohe Werte aufweisen (Abbildung 15 rechts).
Insgesamt zeigen diese Auswertungen, dass im Hinblick auf die Qualitat der Zustandsprog-
nose tendenziell Stationen vermessen werden sollten, die eine hohe Anzahl an Gewerbe- und
RLM-Kunden haben und deren Wirk- und Blindleistungsmessungen folglich hdhere maximale,
minimale und durchschnittliche Werte aufweisen. Zudem ist die Streuung in den Messwerten
Uberdurchschnittlich hoch.
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—— alle Stationen —— alle Stationen
gute Stationen gute Stationen
Haushalte Max. P
0.8 1.0
Landwirtschaft Gewerbe Std. Q Max. Q
Std. P Min. P
Warmepumpen PV
Mean Q Min. Q

RLM-EEG RLM

Mean P

Abbildung 15: Normierte durchschnittliche KenngréRen der gesamten Stationsmenge im Vergleich zur Menge der
guten Stationen. Links: KenngréRen basierend auf den Verbraucherstrukturdaten. Rechts: Kenngroé3en basierend
auf den Wirk- und Blindleistungsmessdaten.

Neben den KenngréRen durch Verbrau- Station Messwert
cherstruktur- und Messdaten wurde ein weiteres o ® nichtgut @ Wirkleistung
Kriterium entwickelt, durch welches sich gute E gut ¥  Blindleistung
Stationen charakterisieren lassen. Die zugrunde 55) 10.0 '
liegende Idee hierbei besteht darin, dass das é ..

Modell 2 die beste Prazision erzielt, wenn die -2 %.%.%

Messwerte in den Trainingsdaten die Situation é % % %

im gesamten Netzabschnitt moglichst genau ab- 0 2 A 6 8 1:0 12 14
bilden. Aus diesem Grund wurden die Pearson- Stations-ID

Korrelationskoeffizienten [25] P (mv,,mv,) hin- Abbildung 16: Korrelationssummen der Stationen fiir
. . . : ) ' 7 Wirk- und Blindleistung.
sichtlich der Wirk- und Blindleistungsmessreihen

an den Knotenpunkten vy, ..., v,, untersucht. Ist ein Koeffizient P (mvi,mvj) grof3 (nahe 1) be-
deutet das, dass die Messreihen my, und my, ahnlich sind, im Sinne das ein Wert in der Mess-
reihe my, groB ist, wenn der Wert in m,, zur gleichen Zeit grof3 ist und umgekehrt. Um zu

prufen, wie stark eine Messreihe die Situation im gesamten Netzabschnitt abbildet, werden fur
alle Stationen Korrelations-Summen KS(v;) berechnet, bei denen die paarweisen Korrelati-
onskoeffizienten einer Messreihe mit allen anderen Messreihen aufaddiert werden:

n

KS(v;) = Z P (mvi,mvj)

=1

Ist die Korrelations-Summe KS(v;) an Station v; hoch, ist die Messreihe an dieser Station ahn-
lich zu vielen anderen Messreihen der anderen Stationen. Eine Darstellung der Korrelations-
Summen fur alle Stationen aufgeschlisselt nach Wirk- und Blindleistungsmesswerten zeigt,
dass die Korrelations-Summen der Wirkleistung der guten Stationen allesamt hoch sind (Ab-
bildung 16). Dies zeigt, dass sich die guten Stationen wohl dadurch auszeichnen, dass ihre
Wirkleistungsmesswerte ahnlich zu denen im gesamten Netzabschnitt sind. Dadurch sind die
Messwerte an diesen Stationen reprasentativ fir den gesamten Netzabschnitt und sorgen fir
hohe Verbesserungen bei Modell 2, wenn sie in den Trainingsdaten enthalten sind. Bei der
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Auswahl der Stationen, an denen LM erhoben werden sollten, kann somit beriicksichtigt wer-
den, ob eine Station eine Verbraucherstruktur aufweist, die an anderen Stationen ebenfalls
vorliegt und somit reprasentativ fir diese Stationsmenge aufgenommen wird.

Zuletzt wurde noch untersucht, ob es ein Kri-
terium zur Charakterisierung guter Stationen
gibt, das auf die netztopologische Lage zu-
rickzufuhren ist. Die fur Leitungsauslastung

Knotenspannung
und Knotenspannung guten Stationen liegen ~ Gute Station fir
eine am Anfang, zwei etwa in der Mitte und Leitungsauslastung
eine am Ende des Netzabschnitts. Dies deu- | + B Nicht gute Station

—A

tet darauf hin, dass die Messungen optima-

lerweise Uber das Netzgebiet verteilt wer- Abbildung 17: Darstellung der Positionen der guten Stati-
den sollten. Liegt der Fokus auf der Lei- °"*™

tungsauslastung, eignet sich ein weiteres

Messgerat am Leitungsanfang. Knotenspannungen kénnen besser geschétzt werden, wenn
ein weiteres Messgerat am Leitungsende angebracht wird.

Gute Station fiir Leitungs-
auslastung & Knotenspannung

Gute Station fir

Insgesamt wird sich der optimale Ort zum Einbau von Messgerdten durch eine Kombination
der drei Kriterien ergeben. Sofern mdoglich sollten Stationen ausgewahlt werden, die einen
hohen, variablen Verbrauch aufweisen (z. B. aufgrund von Gewerbe und RLM-Kunden), die
das Verbraucher- und Einspeiseverhalten an nicht vermessenen Stationen gut reprasentieren
(hohe Korrelations-Summe), und die Uber das gesamte Netzgebiet verteilt sind (Anfang, Mitte
und Ende eines Strangs).

5 Fazit und Ausblick

Die Day-Ahead Prognose der Leitungsauslastungen und Knotenspannungen fiir den ausge-
wahlte Mittelspannungsnetzabschnitt wurde mithilfe einer Verkettung zweier neuronaler Netze
implementiert. Beide Modelle sind flir sich genommen auf dem aktuellen Stand der Technik,
ihre Verkniipfung war jedoch bislang unerforscht und offenbart enormes Potenzial. Das in Ab-
schnitt 4.1 dargestellte Basismodell weist bei der Prognose Uber 24 h abgesehen von Austrei-
Bern in aller Regel absolute Abweichungen kleiner 5 % bei den Leitungsauslastungen und
kleiner 7 V bei den Knotenspannungen auf. Dies ist eine Grof3enordnung, die laut Literatur bei
einer Live-Zustandsschatzung gewahrleistet sein sollte. Die Erfullung dieser Kriterien fir eine
24 h Prognose verdeutlicht die hohe Qualitdt des Modells. Nichtsdestotrotz muss weiter unter-
sucht werden, wie sich das Modell verhalt, wenn nicht an allen Stationen historische Mess-
werte vorhanden sind. Fehlende Live-Messwerte und historische Messwerte an einer Station
muissen mit sogenannten Pseudo-Messwerten approximiert werden. Prognoseergebnisse mit
Pseudo-Messwerten werden derzeit analysiert und demnéchst veroffentlicht.

Die strukturelle Unter- bzw. Uberschiatzung von Spitzenwerten kann isoliert fiir Modell 1 und
Modell 2 durch das Anwenden der in Abschnitt 4.2 beschriebenen Verfahren auf Kosten des
MSEs auf der Gesamtmenge vermieden werden. Im Hinblick auf die Modellverkettung reicht
bereits die Anwendung des Verfahrens zur Schatzung der Residuen (4.2.2), eine GAN-Erwei-
terung von Extremszenarien (4.2.1) liefert keinen zusatzlichen Mehrwert. Durch die Losung
eines Optimierungsverfahrens wurde der optimale Hyperparameter des KDE-Verfahrens be-
stimmt, sodass der Trade-Off zwischen dem MSE auf der Gesamtmenge und der strukturellen
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Unterschatzung von Extremwerten geldst werden konnte. Es zeigte sich, dass die Prognose
Uber 24 h in Verbindung mit dem 75 %-Quantil der Abweichungsverteilung die beste Parame-
terwahl darstellt. Das Verfahren zeichnet sich an dieser Stelle durch eine einfache Paramet-
rierung aus, die entsprechend den Anforderungen schnell geéndert werden kann. Denkbar ist
auch die Vorhersage von mehreren Werten pro Leitungsauslastung und Knotenspannung.
Durch die Verwendung des Medians, des 75 %-Quantils und des 90 %-Quantils, ist zum einen
eine prazise Schéatzung des gesamten Tages, aber auch eine Extremwertabschatzung vor-
handen.

Durch die Sensitivitatsanalyse des Prognosemodells in Abschnitt 4.3 kann der Nutzen eines
Messgerats quantifiziert werden. Durch eine Festlegung der Anforderungen an das Prognose-
modell und eine klare Definition der Kosten, die fur ein Messgerat aufgewendet werden mus-
sen, konnte hiermit das Kosten-Nutzen-optimale Modell bestimmt werden. Es zeigt sich au-
Rerdem, dass die Platzierung der Messgeréte einen hohen Einfluss auf die Modellqualitat hat.
Wenngleich in dieser Arbeit keine konkrete Platzierungsstrategie entwickelt wurde, konnten
Kriterien definiert werden, die bei der Verteilung von Messgeraten berticksichtigt werden soll-
ten. Der Einbau von Messgeraten an Uber dem Netzgebiet verteilten Stationen mit hohem und
stark streuendem Verbrauch, deren Verbrauchs- und Einspeiseverhalten reprasentativ fur an-
dere Stationen ist, scheint sinnvoll.
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Appendix

Qualitatskontrolle der kiinstlich erzeugten Extremszenarien

Durch das in Abschnitt 4.2.1 beschriebene GAN werden kiinstliche Wirk- und Blindleistungs-
szenarien fUr alle Stationen aus dem Netzabschnitt generiert. Die generierten Szenarien wer-
den anhand von drei Bewertungskriterien beurteilt. Diese werden nachfolgend fiur die Szena-
rien mit hoher Wirkleistungssumme (Abbildung 18) und fir die Szenarien mit niedriger
Wirkleistungssumme (Abbildung 19) dargestellt. Zum einen werden die Wertebereiche der ge-
nerierten Daten mit denen der realen verglichen. Zum anderen werden die paarweisen Korre-
lationen der einzelnen Messreihen verglichen, um zu priufen, ob in den generierten Szenarien
ahnliche Zusammenhange vorliegen wie in den Realdaten. Optimalerweise sollten die Korre-
lationen identisch sein und somit auf der in Rot eingezeichneten Linie liegen. Zum Schluss
wird eine zweidimensionale Einbettung der Szenarien durch eine Principle Component Ana-
lyse generiert, die verdeutlicht, ob die kiinstlichen Daten den realen in ihrer Grundverteilung
ahneln. Es zeigt sich in beiden Fallen, dass die Wertebereiche der Szenarien vom GAN gut
getroffen werden. Auch die zweidimensionale Einbettung der kiinstlichen Szenarien weist eine
hohe Ahnlichkeit zur Einbettung der realen Szenarien auf. Hinsichtlich der Korrelationskoeffi-
Zienten zeigt sich das die realen Korrelationen in ihrer Tendenz gut abgebildet werden, die
kunstlichen Szenarien zu Zeiten geringer Gesamtlast weisen an dieser Stelle jedoch einige
gréRere Abweichungen auf.
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Abbildung 18: Qualitatskontrolle der generierten Szenarien zu Zeiten mit hoher Wirkleistungssumme. Linke Spalte:
Wertebereiche der generierten Szenarien im Vergleich zu den realen Szenarien fur Wirkleistung (oben) und Blind-
leistung (unten). Oben rechts: Paarweise Korrelationskoeffizienten der generierten Szenarien im Verglich zu denen
der realen Szenarien. Unten rechts: Zweidimensionale Einbettung der generierten und Realen Daten durch eine
Priciple Component Analyse.
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Abbildung 19: Qualitatskontrolle der generierten Szenarien zu Zeiten mit niedriger Wirkleistungssumme. Linke
Spalte: Wertebereiche der generierten Szenarien im Vergleich zu den realen Szenarien fur Wirkleistung (oben) und
Blindleistung (unten). Oben rechts: Paarweise Korrelationskoeffizienten der generierten Szenarien im Verglich zu
denen der realen Szenarien. Unten rechts: Zweidimensionale Einbettung der generierten und Realen Daten durch
eine Priciple Component Analyse.
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