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Motivation und Problemstellung

Zunehmende Verbreitung dezentraler Erzeugungsanlagen
Elektrifizierung des Warmesektors und des Verkehrs
Schwiichen in der Uberwachung und Steuerung des MS-Netzes

Optimierungspotenzial Day-Ahead Netz-
, in Netziiberwachung =~ —> zustandsprognose
und -steuerung auf MS-Ebene
* Digitalisierung

Fortschritt in der KI-Forschung
Erkennung komplexer Datenmuster / Erstellung von Prognosen
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Motivation und Problemstellung
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Datenbasis

Auswertungen basieren auf den Daten eines
kleinstadtischen Verteilnetzbetreibers:

+ Mittelspannungsnetzabschnitt mit 14 Netzstationen
— Wohngebiete :
— @GrofBere PV-Anlagen
— Industrie

*  Wirk- und Blindleistungsmesswerte fiir 2022 an allen
Stationen in 15-miniitiger Auflosung

* Daten zur Verbraucherstruktur der Stationen
— Anzahl der HO-, GO- und LO-Profile
— Anzahl der registrierten Warmepumpen
— Anzahl der RLM-Kunden
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Aufbau und Training des Prognosemodells
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Die Day-Ahead Netzzustandsprognose wird durch eine Verkettung von zwei neuronalen

Netzen durchgefiihrt: — Knofenspanmumgen o
— Leitungsauslastungen g
A
Modell 2

Messwerte fiir morgen
Wettervorhersage fiir morgen
Uhrzeit + Kalenderinfos

A
Modell 1
I

Messwerte von heute
Wettervorhersage fiir morgen
Uhrzeit + Kalenderinfos

mduy
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Aufbau und Training des Prognosemodells rectmische
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Modell 1 wird als LSTM umgesetzt: Output Modell 2 wird als neuronales Feed-Foreward
: * Prognose der Live-Messwerte flir den : : Netz umgesetzt: :
: Folgetag : » Netzzustand wird auf Basis der prognostizier- :
* Trainings- und Validierungsdaten: ........ y — ten Live-Messwerte approximiert :
Januar — Mai + Juli — November 2022 Modell 2 1% * Trainings- und Validierungsdaten: Januar —
: * Testdaten: Juni + Dezember 2022 P he— © i Mai+ Juli — November 2022
5 : 1 i o Testdaten: Juni + Dezember 2022

* Erstellung der Trainingsdaten durch

i Netzberechnungen:

looinm
|

»| Modell 2 |—>




Basismodell
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Fiir das Basismodell wird angenommen, dass nur die UW-Messwerte live iibertragen werden

— Knotenspannungen
— Leitungsauslastungen

A
Modell 2
|

;| — Messwerte fiir morgen
;| — Wettervorhersage fiir morgen
:| — Uhrzeit + Kalenderinfos

A
Modell 1
|

;] — Messwerte von heute
;| — Wettervorhersage fiir morgen
i] — Uhrzeit + Kalenderinfos

Basismodell:

Netzzustandser-
mittlung auf Basis
der prognostizierten :
UW-Werte '

Day-Ahead Prog-
nose der Wirk-
und Blindleistung
am UW



Basismodell
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Fiir das Basismodell wird angenommen, dass nur die UW-Messwerte live iibertragen werden

— Knotenspannungen 9
— Leitungsauslastungen E
A

| — Messwerte fiir morgen
i — Wettervorhersage fiir morgen
2| — Uhrzeit + Kalenderinfos

A

| — Messwerte von heute
i| — Wettervorhersage fiir morgen
:] — Uhrzeit + Kalenderinfos

Netzzustandser-

mittlung auf
Basis der

prognostizierten i

UW-Werte

Day-Ahead
Prognose der
Wirk- und
Blindleistung
am UW

Knoten-
spannung in kV  Leitungsaus-

— Prognosequalitit:

0 5 10
absolute Abweichung in %

0 20
absolute Abweichung in V

A
|4}
L)

400

600 800

Zeitschritt a 15 min

alle Leitungen /
alle Knoten

Leitungsanfangs-
strecken

Reale Leitungs-
auslastung

Day-Ahead Prognose
der Leitungsauslastung

Reale Knoten-
spannung
Day-Ahead Prognose
der Knotenspannung
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Vermeidung von Abweichungen in Spitzenwerten
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Infolge des Trainingsalgorithmus der Modelle werden Tagesmaxima und -minima strukturell
unterschatzt!

‘ |
l\‘\.’ .1\ le \ ..... Reale Leitungs-
];‘N ¢ :-". ; \j auslastung
SOUS | [SURPRROIN | SOUSRURE O Day-Ahead Prognose
der Leitungsauslastung

Prézise Prognose in den Tagesextremwerten fiir Netzbetreiber von hoher Relevanz
—> Verfahren, das die Qualitdt in diesen Punkten erhoht



Vermeidung von Abweichungen in Spitzenwerten

Ansatz am Modell 1: Kern-Dichte-Schitzung der Residuen
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—— Wirkleistung heute
=== Wirkleistung morgen

Prognose der Wirkleistung
fir morgen



Vermeidung von Abweichungen in Spitzenwerten II-P“
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Ansatz am Modell 1: Kern-Dichte-Schatzung der Residuen
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Vermeidung von Abweichungen in Spitzenwerten

Ansatz am Modell 1: Kern-Dichte-Schitzung der Residuen

0.9
o 08 A TS S /’F:"\ 5 —— Wirkleistung heute
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B ’ ~ N R \ SepN --- Wirkleistung morgen
ﬁ ; V\l\'\m A AA \ AA ~o AN ‘d, S foq)i, V\’\r‘!../\‘!\u\\' n n' \‘-.r i ;
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- Durch den Ubergang zu einem hoheren Abweichungsquantil wird eine Unter- bzw.
Uberschitzung von Spitzenwerten reduziert
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Vermeidung von Abweichungen in Spitzenwerten

Hochschule
Augsburg

Kern-Dichte-Schitzung der Residuen = Optimale Wahl des Quantils:

»  Ubergang zu einem Abweichungsquantil reduziert die Unterschitzung von Tagesmaxima
*  Gleichzeitig steigt der Gesamtfehler des Prognosemodells

*  Trade-Off wird durch eine Optimierung geldst

1.0
5 0.8 / normierter MSE
E '© der Modellverkettung
o8 0.6 — % — normierte Uo,-Werte
% % 0.4 Summe der normierten Kurven
=2 0.2 P %  Minimum der Summenkurve
/
00 ......

50 60 70 80 90

Quantil in
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Sensitivititsanalyse rechmeche

Wie wirkt sich eine verianderte Datenlage auf das Prognosemodell aus?

i Basismodell:
i » Live-Messwerte:
: B nur am UW
Was passiert, wenn im :
Netzabschnitt zusétz- { o Input fiir Modell 2 besteht nur aus den UW-Messwerten
liche Messgerite :
eingebaut werden?
Wie wirkt sich das auf
das Prognosemodell
aus?

A\ 4

Modell 2 |—>| U, 1
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Sensitivititsanalyse rechmeche

Wie wirkt sich eine verianderte Datenlage auf das Prognosemodell aus?

i Verindertes Modell:
t » Live-Messwerte:

: B am UW
Was passiert, wenn im an anderen Stationen
Netzabschnitt zusétz- : « Input fiir Modell 2 besteht aus allen verfiigbaren Live-
liche Messgeriite ! Messwerten
eingebaut werden?
Wie wirkt sich das auf »| Modell2 |—>| U, 1
das Prognosemodell =-I

aus?
_E MSE
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Wie wirkt sich eine veranderte Datenlage auf das Prognosemodell aus?

— Fehlerverdnderung von Modell 2 in Abhéngigkeit der Anzahl ! Verindertes Modell:

an Stationen mit Live-Messwerten: i o Live-Messwerte:
0.14 M am UW
3 Trend an anderen Stationen
0.12 [T i * Input fiir Modell 2 besteht aus allen
& 7 ° i verfiigbaren Live-Messwerten
% H
£0.10 5
3 © 0 »| Modell2 |—™>] U, I
- 892 : -
® 0.08 . B
L Of >
= -==lilj 2 E
0.06 L
[TTTTS
MSE
0.04

0 2 4 6 8 10 12 14 . k=2
Anzahl Stationsn mit L erueeeeeeesssaseeeeees s R s AR s SRR e s AR s s AR
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Sensitivititsanalyse rechmeche
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An welchen Stationen sollten die Messgeriate eingebaut werden?

*  Um die Fehlerverdnderung zu untersuchen, wurden zufillige Stationen gewihlt, fiir die angenommen
wird, dass sie Live-Messwerte liefern = Es gibt ,,gute* Stationen, die stets einen niedrigeren Fehler liefern

*  Zwei gute Messungen fiihren zur selben Prognosequalitit wie vier zufdllige Messungen:

— 2bel. LM

S o . 2 gute LM
&%S —— 4bel. LM
§_&’
L
006  0.08

MSE
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An welchen Stationen sollten die Messgeriate eingebaut werden?

2 bel LM o —— alle Stationen — alle Stationen
5 o 2 thé LM gute Stationen gute Stationen
35 N 4belIM Haushalte 0s Max. P o
3] E ; H : .
22
5= Landwirtschaft Gewerbe Sl Q Max. Q
Std. P Min. P
Warmepumpen PV
W . h t Mean Q Min. Q
as zeicnne RIFLEEE LM ~—

gute Stationen —

9 .
aus! - Uberdurchschnittlich hohe Anzahl an Gewerbe & RLM-Kunden

- Uberdurchschnittlich hohe maximale, minimale und mittlere Werte, hohere Streuung

©0---
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Fazit und Ausblick TH*‘
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Fazit:

*  Potenzialanalyse KI: Modelle liefern gute Prognoseergebnisse = Anforderungen fiir einen Einsatz im
Netzbetrieb sind erfiillt

*  Unterschitzung von Tagesspitzenwerten: Kann auf Kosten des Gesamtfehlers vermieden werden. Je nach
Anforderung kann das Modell leicht angepasst werden

*  Sensitivititsanalyse:
— Quantifiziert den Nutzen eines Messgerits = Kosten-Nutzen-optimales Modell
— Impliziert Strategien zur Platzierung von Messgeréten

Weitere Schritte:

*  Analyse der Auswirkungen von Pseudo-Messwerten
*  Verallgemeinerung der Methodik auf andere Netzabschnitte und -ebenen
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