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Maschinelles Lernen in der Niederspannung: Wie
Modelle auf Basis von Messwerten die Prozesse im
Verteilnetz unterstiutzen

Manuel Treutlein, Marc Schmidt, Sven Zahorka, Felix Kraus, Ralf Mikut und Veit Hagenmeyer

Im Rahmen der Energiewende stehen die Verteilnetzbetreiber (VNBs) vor erheblichen Herausforderungen in ihren Nieder-
spannungsnetzen, sowohl im Betrieb als auch in der Planung. Mit Maschinellem Lernen erzeugte Modelle bieten dem
VINB das Potenzial, basierend auf netzeigenen Daten bestehende Prozesse datengetrieben weiterzuentwickeln und neuen
Anforderungen gerecht zu werden. Im Folgenden wird ein Framework vorgestellt, welches auf Basis verschiedener
Modelle und Datengrundlagen Leistungsschdtzungen fiir Netzbetriebsmittel ermaglicht. Dariiber hinaus wird auf ein
Modell zur Extremwertschditzung und ein Modell zur Erzeugung von Pseudomessdaten ndiiher eingegangen.

Umbruch in den
Niederspannungsnetzen

Zahlreiche Studien weisen auf den enor-
men Planungs- und Ausbaubedarf der
Niederspannungsnetze fiir die erfolgrei-
che Integration von Photovoltaikanlagen,
Elektroautos und Warmepumpen im
Zuge der Energiewende hin [1, 2]. Neue
gesetzliche Regelungen wie der 2023 no-
vellierte §14a EnWG zum Steuern von
Verbrauchseinrichtungen in der Nieder-
spannung verdeutlichen dariiber hinaus
die Herausforderungen im Betrieb [3].
Diese Entwicklungen erfordern bei den
VNBs eine erhohte Transparenz iiber den
Leistungsbedarf und die Auslastung in
den Niederspannungsnetzen. Aus die-
sem Grund statten die VNBs ihre Trans-
formatoren und Niederspannungsabgén-
ge kontinuierlich mit mehr Messgeraten
aus [4]. Fiir die VNBs stellt sich die Fra-
ge, wie diese Messungen maoglichst
schnell und einfach in die bestehenden
Prozesse integriert werden konnen, um
diese zu verbessern und Kosten einzu-
sparen. Neben der direkten Analyse und
Nutzung der Messwerte bieten die Fort-
schritte im Bereich des Maschinellen
Lernens groBes Potential, um mit Model-
len auf Basis weniger Messwerte einen
Werthebel fiir das gesamte Netzgebiet
zu schaffen.

Neben der daten- und modellgetriebenen
Verbesserung von etablierten Prozessen
wie der Erfassung von Maximalstromen
(Schleppzeiger), Gleichzeitigkeitsfaktoren
oder Standardlastprofilen konnen auch
neu entstehende, zeitreihenbasierte Pro-
zesse entwickelt und unterstiitzt werden.
Dies umfasst beispielsweise Zeitreihen-

vorhersagen, Zustandsschitzungen (State
Estimation) oder zeitreihenbasierte Last-
flussrechnungen. Eine essenzielle Vor-
aussetzung fiir das Training von Model-
len ist die Verkniipfung der Messwerte aus
dem Niederspannungsnetz mit weiteren
Datenquellen, wie Wetterdaten, Kalender-
daten (Zeitinformationen) oder Metadaten,
zu den angeschlossenen Verbrauchern
und Erzeugern. Dies kann auf Basis von
Datenplattformen und digitalen Zwillin-
gen realisiert werden [5].

Die typische Netztopologie in deutschen
Niederspannungsnetzen entspricht einem
offen oder geschlossen betriebenen Ring
oder einem Strahlennetz (Abb. 1). Nur
vereinzelt werden auch vermaschte Netze
in der Niederspannung betrieben [6].
Somit konnen Metadaten meist eindeutig
dem Niederspannungsabgang und dem
Transformator zugeordnet werden. Unter
Metadaten fallen angemeldete Netzan-
schlusskunden wie Haushalte, Gewerbe
und kleine Industriebetriebe sowie an-

gemeldete Leistungen zu Einspeisern
und Verbrauchern wie Photovoltaikanla-
gen, Warmepumpen oder Ladestationen
fiir Elektroautos. Die Aufzeichnung von
Messdaten ist bei Netzbetriebsmitteln
wie Transformatoren, Niederspannungs-
abgangen oder Kabelverteilerschranken
moglich. Viele VNBs haben jedoch nur in
einem Teil ihrer Niederspannungsnetze
Messgerdte an den Netzbetriebsmitteln
verbaut. Smartmeter-Messdaten und re-
gistrierende Leistungsmessungen (RLM),
welche dem VNB auf der Ebene von
Haushalten und Gewerben Messwerte zur
Verfiigung stellen konnten, sind hdufig
nicht verfiighar. Dariiber hinaus stellt
sich die Frage, welche Metadaten zu wel-
chem Leistungsbedarf an den Betriebs-
mitteln fiihren, beispielsweise um den
zukiinftigen Leistungsbedarf bei mehr
Erzeugern und Verbrauchern zu prog-
nostizieren.

Im nachfolgend eingefiihrten Framework
werden die Metadaten aus dem Netz zu-

A

@®

1

1
MS /NS @)

I I
0 A

@ Trennstelle
@ .

Mittel- Transformator NS- @
spannung Abgang @
| i |
' R
B Ll

®
f

o

®

2o

Messgerat (beispielhaft)
® @ Metadaten (Auswahl)
£4R) Anschlussobjekte

2

Typische Netztopologie in der Niederspannung (NS) in Form eines offenen Rings mit Trennstelle,
Strahlennetz und Versorgung iiber die Mittelspannung (MS). Das Netz versorgt Haushalte, Gewerbe-
und Industriekunden mit verschiedenen Verbrauchern und Erzeugern, welche eindeutig dem Netz-

betriebsmittel zugeordnet werden kénnen
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sammen mit weiteren Merkmalen ver-
wendet, um die aktuelle und zukiinftige
Leistung bei Netzbetriebsmitteln zu schét-
zen. Auf zwei Modelle aus dem Frame-
work zur Schétzung der Spitzenlast (Ex-
tremwertemodell) und zur Erzeugung von
Pseudomesswerten wird genauer einge-
gangen. Mit den vorgestellten Modellen
konnen VNBs ihren Datenbestand aus
Teilmessungen nutzen, um Leistungs-
schitzungen schnell auf ihr Gesamtnetz
zu skalieren.

Framework zur
Leistungsschatzung

Das eingesetzte Framework visualisiert
Netzbetriebsmittel, Modellvariation und
notwendige Datengrundlage (Abb. 2).
Zuniachst sind mit dem Transformator,
dem Niederspannungsabgang sowie dem
Kabelverteilerschrank drei verschiedene
Netzbetriebsmittel bzw. Stellen im Netz
aufgefiihrt, fiir welche eine Modellschat-
zung erfolgen kann. Als Modellvariatio-
nen sind Extremwerte, Last- und Erzeu-
gungsprofil, Pseudomesswerte sowie eine
Zeitreihenvorhersage aufgefiihrt. Fiir alle
Modelle kommt zur Erzeugung Maschi-
nelles Lernen zum Einsatz. Je nach Modell-
variante wird eine unterschiedliche Daten-
grundlage benotigt. Die Datengrundlage
unterscheidet sich ebenfalls danach, ob
das Modell erzeugt (Training) oder ein
vorhandenes Modell angewandt wird
(Inferenz).

Messdaten, z.B. zur Wirkleistung an ei-
nem Niederspannungsabgang, sind als
vorherzusagende Zielvariable Vorausset-
zung fir jedes Modelltraining. In der In-
ferenz werden jedoch nur fiir das Modell
der Zeitreihenvorhersage Messdaten vom
zu prognostizierenden Netzbetriebsmit-
tel benotigt. Wéahrend das Modell zur
Zeitreihenvorhersage die Grundlast so-
wie Leistungskurve durch die histori-
schen Messdaten erlernen kann, benoti-
gen die anderen drei Modelle weitere
Metadaten. Dies konnen z.B. die ange-
meldeten Erzeuger und Verbraucher im
Niederspannungsnetz sein. Das Extrem-
werte-Modell prognostiziert eine hochste
Auslastung ohne zeitliche Auflésung nur
auf Basis solcher Metadaten. Die Modelle
fir Profile sowie fiir Pseudomesswerte
benotigen hingegen noch zeitliche Infor-
mationen, sodass die Modelle als Ausga-
be Tages- und Wochenprofile bzw. voll-
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standige Zeitreihen prognostizieren
konnen. Aufgrund der stark wetterab-
héangigen Erzeugung durch Photovoltaik-
anlagen und wetterabhdngiger Heizlast
sind Wetterdaten, inklusive Wetterprog-
nosen, weitere wichtige Indikatoren fiir
die zeitreihenbasierten Modelle Pseudo-
messwerte und Zeitreihenvorhersage.

Bei der Auswahl der Modelle ist zu be-
achten, dass der Leistungsverlauf bei
geringer Anzahl an Anschlussobjekten
volatiler ist [7]. Je nach Anwendung
kann es deswegen sinnvoll sein, proba-
bilistische Modelle anstelle von Punkt-
schatzmodellen zu verwenden, um die
Unsicherheit der Prognose zu beriick-
sichtigen. Bei zu geringer Datenmenge
kann die Augmentation der Daten durch
Aufsummieren der Messzeitreihen meh-
rerer Netzbetriebsmittel hilfreich sein.
Neben der Schdatzung von Leistungen
konnen die Modelle ebenfalls verwendet
werden, um Strome und Spannungen in
unvermaschten Netzen zu schétzen.
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Framework zur Leistungsschatzung an Netzbetriebsmitteln in der Niederspannung. Die Modelle
unterscheiden sich nach dem Ausgabeformat und der notwendigen Datengrundlage

Quelle: eigene Darstellung

Leistungsschéatzungen fiir
Bestandsprozesse

Zur Planung und Betrieb des Verteilnet-
zes haben sich Verfahren wie Schlepp-
zeiger [8] und Gleichzeitigkeitsfaktoren
[9] etabliert. Der Schleppzeiger gibt fir
einen Transformator den hochsten auf-
getretenen Strom seit der letzten Zurtick-
setzung an. Ein Extremwertemodell auf
Basis von Messdaten und Metadaten
(siehe Abb. 2) kann den Prozess Schlepp-
zeiger ablesen ersetzen, indem die maxi-
male Last oder die maximale Einspei-
sung am Transformator geschdtzt wird.
Dartiiber hinaus ermoglicht ein Extrem-
wertemodell, kombinierte Gleichzeitig-
keitsfaktoren anhand der VNB-eigenen
Netze zu ermitteln. Dazu konnen im Mo-
dell beispielsweise die Merkmale Wall-
box, Photovoltaikanlage und Wirmepumpe
schrittweise beliebig erhoht werden.
Dies wiirde einen Hochlauf von Verbrau-
chern und Erzeugern im Zuge der Ener-
giewende darstellen.
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dichtefunktion der Scheinleistung fiir 510 Transformatoren mit unterschiedli-
chen Methoden. Die Methode ,Maximum Extremwertemodell“ basiert auf den Messdaten und ent-
hélt in der Abbildung auch die Trainingsdaten

Quelle: eigene Darstellung
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Zum Vergleich unterschiedlicher Metho-
den zur Messung und Schatzung der
maximal auftretenden Scheinleistung
am Transformator sind die Dichtefunkti-
onen basierend auf 510 Transformatoren
im Netze BW Gebiet dargestellt (Abb. 3).
Die Methoden umfassen das Maximum
der Messung, das Maximum des Extrem-
wertemodells, die Verbrauchssumme der
angemeldeten Metadaten tiber eine Gleich-
zeitigkeitstabelle sowie den abgelesenen
Schleppzeiger aus dem analogen Prozess.
Alle Transformatoren sind mindestens
ein Jahr gemessen und der Maximalstrom
ist bedingt durch den jeweiligen Ver-
brauch. Die Dichtefunktion des Maxi-
mums der Messzeitreihe und des Maxi-
mums des Modells istahnlich zueinander,
allerdings ist beim Maximum der Mess-
zeitreihe mehr Masse in den Verteilungs-
enden. Dies konnte an den Ausrei3ern in
den Messdaten liegen sowie daran, dass
ein Modell mit quadratischer Verlust-
funktion die mittlere quadratische Abwei-
chung zu allen Transformatoren-Maxima
optimiert.

Die Dichtefunktion des abgelesenen
Schleppzeigers ist im Vergleich zum
Maximum der Messung und dem Modell
nach rechts verschoben. Das heiBt, die
Leistungswerte beim abgelesenen Schlepp-
zeiger sind durchschnittlich hoher. Dies
kann an den langeren Ableseintervallen
des Schleppzeigers im Vergleich zu den
Messzeitreihen liegen, welche lediglich
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mindestens ein Jahr Messdaten haben
miissen. Bei der Dichtefunktion zu den
Gleichzeitigkeitsfaktoren wird deutlich,
dass diese im Vergleich zu den anderen
drei Methoden eine deutliche Worst-Case-
Abschétzung darstellen. Die hier berech-
nete gleichzeitige Summe fiir Trans-
formatoren berticksichtigt lediglich die
Verbraucher im darunterliegenden Netz.
Bei Beriicksichtigung von Wohneinhei-
ten liegt die gleichzeitige Summe noch
hoher.

Die Dichtefunktionen in Abb. 3 machen
keine Aussage liber die Performance des
Extremwerte-Modells in Bezug auf das
Maximum, da bei den 510 Transformato-
ren auch jene aus dem Trainingsdatensatz
enthalten sowie keine Fehler zwischen
individuellen Transformator-Schatzungen
dargestellt sind. Eine fiinffache Kreuz-
validierung mit 1.172 Transformatoren
ergibt fir den Testdatensatz mit einem
XGBoost-Modell einen durchschnittlichen
absoluten Fehler von 26,4 kKVA bei einer
Standardabweichung von 1,6 kVA.

Das Framework (siehe Abb. 2) ermiog-
licht ebenfalls, Last- und Erzeugungs-
profile an Netzbetriebsmitteln zu erzeu-
gen. Damit konnen Prozesse verbessert
werden, welche auf Standardlastprofilen
basieren [10]. Dazu werden aus den
Messdaten fiir verschiedene Saisonal-
itditen durchschnittliche Tages- oder
Wochenprofile erzeugt und als Zielvariab-

len verwendet. Als Modellmerkmal wer-
den neben den Metadaten noch Informa-
tionen zum Zeitpunkt, zum Beispiel die
Stunde der Woche bei einem Wochenpro-
fil, verwendet. Ein dhnlicher Ansatz aus
dem Bereich Transfer Learning ist in
[11] beschrieben.

Leistungsschéatzungen fiir
neue Prozesse

Neue Anforderungen an VNBs, wie das
Steuern von Verbrauchseinrichtungen
nach der Novellierung des § 14a EnWG
im Jahr 2023, erfordern zeitreihenscharfe
Informationen liber die Auslastung der
Niederspannungsnetze. [dealerweise sind
dazu Messwerte an den Netzbetriebs-
mitteln vorhanden, welche als Modell-
merkmal fiir eine Zeitreihenvorhersage
genutzt werden konnen [7] (siehe Abb. 2).
Des Weiteren konnen als Modellmerk-
male erneut Metadaten sowie eine geeig-
nete Kodierung fiir den Zeitpunkt ein-
gesetzt werden. Wetterdaten, z.B. die
Temperatur oder Globalstrahlung, ver-
bessern die Schitzung aufgrund von
wetterabhéngiger Erzeugung und Ver-
brauch.

Allerdings sind Messgerdte an vielen
Netzbetriebsmitteln nicht verbaut, wo-
durch kein klassisches Zeitreihenvorher-
sagemodell anwendbar ist. Ein Pseudo-
messwerte-Modell kann die Messzeit-
reihe auch ohne historische Werte in

L\ A8 Metadaten, Temperatur, Globalstrahlung, Messdaten (blau) und Schétzung (orange) eines ausgewahlten Niederspannungsabgangs fiir das Pseudomess-
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werte-Modell in 15-minitiger Auflésung der Wirkleistung fiir die Woche vom 2. bis 8. Oktober 2023
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Form von Pseudomesswerten schatzen
(siehe Abb. 2). Basierend auf der Publika-
tion [12] werden Pseudomesswerte zu-
sammen mit der tatsédchlichen Messung,
Metadaten und Wetterdaten gezeigt
(Abb. 4). Fiir die ausgewidhlte Woche im
Oktober zeigt die Messzeitreihe fiir einen
Niederspannungsabgang eine Netto-Ein-
speisung zu Zeiten mit hoher Global-
strahlung. AuBerdem ist erkennbar, dass
die Lastspitzen in den Abendstunden
starker ausgeprégt sind als am Morgen.
Dieses Lastverhalten findet sich auch in
den Pseudomessdaten wieder.

Herausforderungen bei der Erzeugung
von Pseudomessdaten stellen insbeson-
dere Leistungsspitzen dar. In [12] wird
analysiert, dass der durchschnittliche
absolute Fehler tiber alle Messdaten mit
4,73 kW deutlich niedriger liegt als der
absolute durchschnittliche Fehler fiir
Last- oder Einspeisespitzen mit 11,66
kW und 13,13 kW. Bei dem gezeigten
Niederspannungsabgang konnte die
Lastspitze am Abend des 4. Oktobers
2023 z.B. durch die angemeldeten Spei-
cherheizungen oder Wallboxen hervor-
gerufen werden. Verbesserungen konn-
ten durch eine Verlustfunktionen mit
starkerem Fokus auf Spitzenwerte oder
probabilistische Modelle zur Schitzung
der Unsicherheit erreicht werden. Darti-
ber hinaus gilt, wie fiir alle Modelle in
Abb. 2, dass eine gute Datenqualitdt so-
wie aussagekraftige und reprasentative
Modellmerkmale essenziell sind.

Fazit

Basierend auf dem Framework zeigen
die vorherigen Abschnitte verschiedene
Modelle auf, um Bestandsprozesse sowie
neue Prozesse bei VNBs daten- und mo-
dellgetrieben zu verbessern (siehe Abb.
2). Dies reicht von einfachen Prozessen
wie dem Ablesen des Schleppzeigers bis
hin zur Unterstiitzung beim Aufbau
neuer Féahigkeiten im Verteilnetz wie
dem Steuern in der Niederspannung. Die
Modelle basieren dabei auf einem Daten-
pool, welcher Mess-, Meta-, Kalender-
und Wetterdaten gewinnbringend mitei-
nander verkniipft. Der resultierende Mix
aus Modellschatzungen und tatsachli-
chen Messwerten ermoglicht so dem
VNB effizientere Bestandsprozesse und
die Transparenz fiir aktuelle und zu-
kiinftige Anforderungen im Verteilnetz.
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