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Kurzfassung

Ziel der vorliegenden Arbeit ist die Bewertung einer aktiv herbeigefithrten Spannungsan-
passung als Handlungsoption im intelligenten Netzbetrieb. Hierbei wird unter Anwendung
von Algorithmen des maschinellen Lernens eine Weitbereichsregelung im elektr. Nieder-
spannungsnetz adressiert. Im Fokus der Untersuchung steht die aktive Spannungshaltung
mit Hilfe eines regelbaren Ortsnetztransformators unter der praxisnahen Prémisse, die
Schalthdufigkeit des Stufenschalters gering zu halten. Es wird eine Methodik vorgestellt,
die eine Ableitung von Netzfithrungsstrategien mit Bezug auf das Energieversorgungssys-
tem ermdoglicht. Ausgehend von einer Netzsimulation werden bestehende Stamm- und Be-
wegungsdaten explizit im Zuge der Ableitung der Netzfiihrungsstrategien beriicksichtigt.
Zudem sieht der simulative Ansatz die Definition unterschiedlicher Szenarien vor, wodurch
exogene sowie endogene Unsicherheiten beriicksichtigt werden. Dies resultiert in der Ab-

leitung einer robusten Kontrollstrategie.

Der vorgestellte Ansatz sieht den Einsatz einer Simulationsumgebung vor, welche die Pro-
zesse im elektr. Niederspannungsnetz realitdtsnah wiedergibt. Hierbei steht die Modellie-
rung spannungsabhingiger Last- und Einspeiseprozesse im Vordergrund. Es werden un-
terschiedliche Ansétze vorgestellt und in klassische sowie probabilistische Verfahren grup-
piert. Insbesondere die Modellierung des individuellen stochastischen Verhaltens einzelner
Haushalts-Endkunden mit Hilfe eines probabilistischen Ansatzes wird hervorgehoben. Die

erarbeiteten Modelle werden mit Hilfe aufgenommener Messdaten validiert.

Ausgehend von einer detaillierten Modellierung spannungsabhéngiger Last- und Einspeise-
prozesse wird explizit der Einfluss eines energiekonstanten Verbraucherverhaltens beriick-
sichtigt. Da dieses Verhalten und der hieraus resultierende Kompensationseffekt, der mit
fortschreitender Zeit der Spannungsinderung entgegen wirkt, hiufig vernachléssigt wird,
wird die Notwendigkeit der Beriicksichtigung des Kompensationseffekts mit Hilfe von zwei
umfangreichen Szenarien belegt. Hierfiir werden im Zuge einzelner Optimierungsprobleme
die optimalen Schaltzeitpunkte eines regelbaren Ortsnetztransformators fiir ein passives
sowie ein aktives elektr. Niederspannungsnetz bewertet. Ein netzdienlicher Effekt auf die
Spitzenlast, die Energieaufnahme und die Verlustenergie untermauern einen signifikanten

Einfluss trotz der kompensierenden Wirkung des Kompensationseffekts.

Die vorliegende Arbeit verfolgt einen praxisorientierten Ansatz. Zur Verifizierung und Va-
lidierung wird auf reale Stamm- und Bewegungsdaten einzelner elektr. Niederspannungs-
netze, aufgenommen im Forschungsvorhaben Erfassung der niederspannungsseitigen Netz-
zustandsgrofien in Echtzeit (ENERGIE), zuriickgegriffen.






Abstract

The aim of the present thesis is the evaluation of an actively caused voltage adjustment
as an option for action in smart grid operation. For this purpose, a conservation voltage
reduction approach in a low-voltage grid is addressed using machine learning algorithms.
The focus of the study is on active voltage control with the help of a regulated distribution
transformer while reducing the number of tap-operations. The presented method enables
the derivation of grid management strategies with reference to the energy supply system.
Based on a power system simulation, existing topology and measurement data are explicitly
taken into account while deriving grid management strategies. In addition, the simulative
approach considers different scenarios so that exogenous and endogenous uncertainties can

be considered. This results in the derivation of a robust control strategy.

The presented method uses a simulation environment which reflects the real system con-
ditions in low-voltage grids accurately. Here, the focus is on modelling voltage-dependent
load and power injection. Different approaches are presented and grouped into classical
as well as probabilistic methods. Especially the modelling of the individual stochastic be-
haviour of single households using a probabilistic approach is highlighted. The developed

models are validated with the help of measurement data.

Based on a detailed modelling of voltage-dependent load and power injection processes,
appliances with constant energy behaviour are explicitly taken into account. Since this
behaviour and the associated duty cycle rebound effect, which compensates the conse-
quences of the voltage change over time, are often neglected, the need to take the duty
cycle rebound effect into account is proven with the help of two extensive studies. For this
purpose, optimal switching time tuples of a regulated distribution transformer for a passive
as well as an active low-voltage grid are evaluated within individual optimisation tasks. A
grid-serving effect on the peak load, energy demand and system loss underpin a significant

influence despite the compensating impact of the duty cycle rebound effect.

The present thesis follows a practice-oriented approach. Real topology and measurement
data of individual low-voltage grids, which are based on the research project Acquisition of
Low-Voltage Grid States in Real Time (ENERGIE), are used for verification and validation.
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Einleitung

Der fortschreitende Paradigmenwechsel des elektr. Energieversorgungssystems sowie die
Elektrifizierung weiterer Sektoren erhoht die Komplexitdt des Gesamtsystems zunehmend.
Die daraus resultierenden gesellschaftlichen Kosten finden in der 6ffentlichen Diskussion
um die Themenfelder der Energie-, Warme- und Verkehrswende immer mehr Beachtung.
Auch die notwendigen Netzausbaumafnahmen und die damit einhergehenden hohen In-
vestitionskosten, welche eine Steigerung der Netzentgelte zur Folge haben, finden Platz im
gesellschaftlichen Diskurs. So beziffert die Bundesnetzagentur (BNetzA) in einer Presse-
mitteilung (vgl. [1]) zum Jahresbericht 2020 - Mdrkte im digitalen Wandel nach |2] einen
Gesamtinvestitionsbedarf fiir die elektr. Ubertragungsnetze an Land von ca. 55 Mrd. € bis
2030. Fiir den Umbau der deutschen Verteilnetze wird der Investitionsbedarf bis 2030 auf
47Mrd. € geschitzt. Folgt man den Annahmen der Studie nach [3], so machen etwa die
Hélfte der 47 Mrd. € Netzausbaumafnahmen auf der Hochspannungsebene aus. Fiir die
Mittelspannungsebene wird ca. das Dreifache an Investitionskosten im Vergleich zur Nie-
derspannungsebene veranschlagt. Zudem ist der Studie der BNetzA nach [3| zu entnehmen,
dass Mafsnahmen auf den beiden unteren Spannungsebenen, Mittel- und Niederspannung,
nicht in der vorgestellten 10-Jahresplanung der Verteilnetzbetreiber (VNB) enthalten sind,
da diese eher kurzfristig geplant und umgesetzt werden. Dies sind insbesondere Mafnah-
men, welche die zunehmende Integration von dezentralen Erzeugungsanlagen (DEA), War-
mepumpen oder elektr. betriebenen Personenkraftwagen im elektr. Verteilnetz bei einem

zuléssigen Netzbetrieb ermoglichen.

Dariiber hinaus ist vor dem Hintergrund der fiir das Jahr 2021 verankerten Anderungen
im Klimaschutzgesetz (KSG) davon auszugehen, dass die geplanten Vorhaben im KSG
die Anzahl und Vielfalt an neuen Betriebsmitteln, Teilnehmern und Akteuren weiter er-
hoht. So sieht bspw. die Elektrifizierung des Verkehrssektors und der damit einhergehende
Umbau der Mobilitdt in Deutschland einen massiven Ausbau der Ladeinfrastruktur vor.
Dies ist notwendig, um die Anzahl von derzeit ca. 1 Mio. elektr. betriebenen Personen-
kraftwagen auf deutschen Strafen (Stand 1. Januar 2023, rein elektr. betriebene sowie
Plug-in-Hybrid-Personenkraftwagen [4]) auf die von Experten empfohlene Anzahl von 14
Mio. elektr. betriebenen Personenkraftwagen bis 2030 anzuheben [5]. Des Weiteren soll
der Anteil der erneuerbaren Energien (EE) zur Deckung des Strombedarfs von derzeit
ca. 40 % bis zum Jahr 2030 auf 80 % erhoht werden [6]. Diese ambitionierten Ziele, wel-

che z. B. mit Bezug auf den Ausbau der EE in etwa mit einer Verdoppelung des aktuellen



2 EINLEITUNG

Anteils am derzeitigen Energiemix gleichzusetzen sind, sind nur durch einen massiven Aus-
bau der EE und einem rechtlichen und normativen Rahmen, der diesen in dem gesetzten
Zeitrahmen zulésst, zu erreichen [7|. Zudem besteht neben der beschriebenen Integration
weiterer Teilnehmer und Akteure im Verteilnetz eine wesentliche Herausforderung darin,
die volatile Einspeisecharakteristik der DEA im Transformationsprozess des elektr. Ener-

gieversorgungssystems sinnvoll zu beriicksichtigen [8].

Demzufolge ist davon auszugehen, dass die Verteilnetzebene zunehmend an ihre Leistungs-
grenzen gelangt [9]. Dies stellt die VNB auf Mittel- und Niederspannungsebene vor neue
Herausforderungen und fiihrt letztlich dazu, dass die eingesetzten Betriebsmittel vermehrt
an ihren thermischen Grenzen betrieben werden. Zudem kommt es insbesondere auf den
unteren Spannungsebenen des Verteilnetzes vereinzelt zu Spannungsiiberhdhungen. Ubli-
cherweise adressieren die VNB diese Problematik mit Hilfe eines konventionellen Netz-
ausbaus [9]. Dieser ist jedoch nicht zwangslaufig die technisch und 6konomisch sinnvollste
Losung. Letztlich erfolgt die Dimensionierung der Netze anhand von Extremszenarien, wel-

che ggf. nur an wenigen Stunden im Jahr auftreten [9].

Um dieser Entwicklung und den daraus resultierenden Auswirkungen auf das Verteilnetz
mit einem technisch und 6konomisch sinnvollen Ansatz zu begegnen, bedarf es auch in
Zukunft einer zunehmenden Flexibilisierung des Energieversorgungssystems sowie neuer
Strategien zur Losung von Regelungsaufgaben und Entscheidungsprozessen. Die Bertick-
sichtigung regelbarer Betriebsmittel in Betriebsfiihrungsstrategien bietet hierbei das Poten-
zial, den konventionellen Netzausbau auf ein Minimum zu reduzieren. Mit der vorliegenden

Arbeit soll hierzu ein Beitrag geleistet werden.

1.1. Stand der Technik

Fiir die Flexibilisierung des Energieversorgungssystems bedarf es innovativer, primértech-
nischer Betriebsmittel sowie sekundértechnischer Systeme zur Erschliefsung weiterer Steue-
rungsmoglichkeiten, wie bspw. regelbare Ortsnetztransformatoren (rONT), Léngsregler
oder steuerbare Wechselrichter von Photovoltaikanlagen (PVA). Diese Netztechnologien
werden bereits heute aktiv von VNB auf unterschiedlichen Spannungsebenen eingesetzt

und erhoéhen die Flexibilitdt des elektr. Verteilprozesses.

Im Allgemeinen werden mit Hilfe von Betriebsfithrungsstrategien unterschiedliche Ziele der
Netzplanung und -fiihrung adressiert. Hierbei ist das vorrangige Ziel Netzengpésse durch
Loésung diverser Entscheidungsprozesse zu vermeiden [10]. Dies sind Ansétze, welche die
Bestimmung der Netzanschlusskapazitit an einzelnen Netzknoten ermdglichen, um bspw.
die Position und Einspeiseleistung einzelner DEA zu definieren. Weitere Ansétze legen
den Fokus auf die Orchestrierung bestehender steuerbarer Anlagen, wie bspw. DEA oder
rONT. Letzteres beschreibt Netzfilhrungsstrategien, welche bspw. der Vermeidung einer
(thermischen) Uberlastung von Betriebsmitteln oder der Spannungshaltung dienen. Hierbei

kann festgehalten werden, dass diese Mafnahmen im Wesentlichen in vier Kategorien der
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Regelung zu unterteilen sind [9]:

Wirkleistungsregelung
Blindleistungsregelung

Regelung der Netzspeisespannung

~ W e

eine Kombination der zuerst genannten drei Punkte.

Mit Bezug auf den ersten Punkt wird neben der Anpassung der generatorischen Einspei-
seleistung aufseiten von flexiblen Kraftwerken und DEA auch die Anpassung der Verbrau-
cherleistung im Zuge des Lastmanagements diskutiert. Das Lastmanagement, welches in
der einschlégigen, englischsprachigen Literatur unter dem Begriff des Demand Side Mana-
gement bekannt ist, kommt {iberwiegend bei der energieintensiven Industrie zum Einsatz
und bietet bereits heute einen wichtigen Baustein bei der Bereitstellung von Flexibilitéts-

optionen auf der Nachfrageseite [11].

Die Bereitstellung von Systemdienstleistung in Form von Blindleistung nach Punkt zwei
gehort im Ubertragungsnetz sowie im Verteilnetz auf Hoch- und Mittelspannungsebene
zum Status quo der Spannungshaltung im elektr. Transport- und Verteilprozess (vgl. [12]
und [13]). Mit dem fortschreitenden Riickbau von GrofRkraftwerken (vgl. [14]) und der
zunehmenden Anzahl von DEA des integrierten Energiesystems der Zukunft miissen ver-
mehrt die unteren Verteilnetze bei der aktiven Spannungshaltung unterstiitzen. Im Rahmen
einer komplexen Koordinierungsaufgabe sind DEA entsprechend zu orchestrieren und in
Einklang mit den Anforderungen des Energieversorgungssystems zu bringen [12]. Hierfiir
bedarf es der Studie nach [12] eines Blindleistungsmanagements iiber alle Spannungsebenen
des Verteilnetzes hinweg, welches auch Blindleistung im Normalbetrieb und nicht nur bei
Auftreten eines Storfalls bereitstellt. Diese Anforderung ist unter anderem fiir Windkraft-
anlagen (WKA) bereits heute verpflichtend, welche unter die Verordnung zu Systemdienst-
leistungen durch Windenergieanlagen (SDLWindV) fallen. So ist in der SDLWindV bspw.
geregelt, dass Anlagenbetreiber ihre WKA dahingehend qualifizieren miissen, dass VNB
diese mittels Fernwirktechnik regeln konnen, um situativ auf Ereignisse im Netz zu reagie-

ren. Diese Mafnahmen stellen sicher, dass WKA einen Beitrag zur Systemstabilitit leisten.

Unter den Punkt drei fallen u.a. Maffnahmen zur aktiven Spannungsregelung im elek-
tr. Verteilnetz. So werden bspw. in klassischen Regelungsverfahren der Stufenschalter der
Transformatoren in den Umspannanlagen zwischen Hoch- und Mittelspannungsnetz sowie
eine lokale Messung genutzt, um gezielt Einfluss auf die Spannung im Mittelspannungs-
netz zu nehmen [15]. Neben dem Einsatzzweck der aktiven Spannungshaltung wird die-
ses Verfahren auflerhalb des europiischen Strombinnenmarktes zur Optimierung weiterer
elektrischer Grofen genutzt. In der einschldgigen, englischsprachigen Literatur wird die-
ses klassische Regelungsverfahren als Conservation Voltage Reduction (CVR) bezeichnet.
Die Grundlage fiir diese Netzfilhrungsstrategie basiert auf vertffentlichten Tests, welche
bereits im Jahr 1973 durchgefithrt wurden [16]. Die Autoren konnten dokumentieren, dass

eine bewusst herbeigefiihrte Reduzierung der Versorgungsspannung unter Einhaltung der
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Spannungsbandgrenzen zu einer Einsparung des Energiebezugs der Endkunden fiihrt. Dar-
iiber hinaus konnten zusétzliche Vorteile, wie eine Spitzenlastkappung und Reduzierung der
Systemverluste, festgehalten werden. Auf diesen Erkenntnissen aufbauend wurden in den
1980er bis Mitte der 1990er Jahre besonders im englischsprachigen Raum eine Vielzahl
von Untersuchungen zur spannungsabhéngigen Verbraucherleistung durchgefiihrt. Hier-
bei wurden unterschiedliche statische und dynamische Modelle zur Beschreibung des Ver-
braucherverhaltens erarbeitet und etabliert. Eine Zusammenfassung der in dem genannten
Zeitraum durchgefiihrten Untersuchungen und der erarbeiteten Modelle zur Beschreibung
der spannungsabhéngigen Verbraucherleistung ist der Verdffentlichung [17] zu entnehmen.
Die Ergebnisse und Erkenntnisse aus diesen Untersuchungen fithrten in den darauffolgen-
den Jahren zu einer weltweiten Verbreitung von spannungsoptimierenden Mafnahmen im
Rahmen von Netzfithrungsstrategien bei den Energieversorgungsunternehmen (EVU) [10].
Insbesondere neue regulatorische und normative Vorschriften mit dem Schwerpunkt auf
Energieeffizienz, technologische Verbesserungen und der Flexibilisierung des elektr. Ener-
gieversorgungsnetzes riicken diese Netzfiihrungsstrategien auch im liberalisierten Strom-
marktdesign der europdischen Union wieder ins Rampenlicht. Verfahren zur aktiven Span-
nungshaltung, sowie die bekannten spannungsabhingigen Lastmodelle, wie bspw. das ZIP-
Modell, stehen hierbei im Fokus (vgl. [15]).

Ergénzend hierzu findet heutzutage die Weitbereichsregelung Anwendung, welche insbe-
sondere in den Mittelspannungsnetzen eingesetzt wird [15]. Statt einer lokalen Messung
werden bei der Weitbereichsregelung im Vergleich zum klassischen Regelungsverfahren
Spannungsmessungen an entfernten Knoten im Mittelspannungsnetz als Grundlage zur
Regelung der Stufenschalter herangezogen. So konnte im Forschungsvorhaben nach [18|
eine durchschnittliche Reduktion der Spannungsschwankung von 30 % mit Hilfe der Weit-
bereichsregelung im Mittelspannungsnetz festgestellt werden. Insbesondere in ldndlich ge-
pragten Netzen und im Kontext intelligenter Stromnetze findet diese Netzfiihrungsstrate-
gie Anwendung (vgl. [15] und [18]). Dies ist u.a. dadurch begriindet, dass im Vergleich
die Mafnahmen zur Regelung der Netzspeisespannung nach Punkt drei, wie bspw. die
Weitbereichsregelung oder das CVR, eine besonders kostengiinstige Alternative bieten. Im
Gegensatz zum zuvor beschriebenen Last- und Blindleistungsmanagement kann die Netz-
fithrungsstrategie CVR als sekundér bezeichnet werden [19]. Fiir die Implementierung kann
auf die bestehende Infrastruktur der VNB zuriickgegriffen werden. So ist eine Spannungsan-
passung in den Ortsnetzstationen (ONS) mittels rONT oder durch Transformatoren in den
Umspannanlagen auf Mittelspannungsebene eine géngige Praxis, um die Spannungsquali-
tit bzw. die Spannung in den geltenden Spannungsbandgrenzen der Europédischen Norm
Merkmale der Spannung in éffentlichen Elektrizitdtsversorgungsnetzen (DIN EN 50160) zu
halten |[20]. Demnach ist im Vergleich mit geringeren Investitionskosten zur Umsetzung der
Weitbereichsregelung oder des CVR zu rechnen und sollte insbesondere bei der Umsetzung
neuer Netzfiihrungsstrategien im Kontext der intelligenten Stromnetze umfassend genutzt
werden [21].
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Auch die Kombination verschiedener Kategorien nach Punkt vier respektive parallele An-
wendung der einzeln beschriebenen Verfahren ist gingige Praxis. Statische Steuerungskon-
zepte zur Beeinflussung DEA, Anpassung der Stufe des Stufenschalters der Transforma-
toren in den Umspannanlagen zwischen Hoch- und Mittelspannungsnetz (vgl. [15]) sowie
der Einsatz von rONT an einem einzelnen Mittelspannungsring (vgl. [20]) sind bei vielen

VNB im Rahmen von Netzfiihrungsstrategien anzutreffen.

Zudem werden weitere Ansdtze und Flexibilitdtsoptionen, die iiber die Nutzung der ein-
gangs genannten Netztechnologien hinausgehen, in neuen Betriebsfiithrungsstrategien und
Entscheidungsprozessen beriicksichtigt. Neben der Einbindung von Speichertechnologien
[22] und der Kopplung von leitungsgebundenen Energietragern, wie bspw. des elektr. Net-
zes mit dem Erdgasnetz [23], werden in diesem Kontext zunehmend regionale Flexibilitéts-
maérkte fiir eine netzdienliche Nutzung dieser Flexibilitdtsoptionen diskutiert, wie bspw. in
[24] und [25]. Dabei setzt eine Flexibilisierung und Einbindung von notwendigen Aktoren
in die Betriebsfilhrungsstrategien und Entscheidungsprozesse der VNB einen gesetzlichen,
normativen und technischen Rahmen voraus. Gesetzgeber, Normungsinstitute sowie die
technischen Anschluss- (TAR) und Anwendungsregeln (VDE-AR) des Verbands der Elek-
trotechnik Elektronik Informationstechnik e.V. (VDE) erméglichen und empfehlen eine
solche Beriicksichtigung von Aktoren iiber alle Spannungsebenen des Verteilnetzes hinweg.
So wurde bspw. die Anwendungsregel Erzeugungsanlagen am Niederspannungsnetz (VDE-
AR-N 4105:2011-08) auf Grundlage der Ergebnisse in [26] dahingehend angepasst, dass die
Bereitstellung von Systemdienstleistungen (SDL) in Form von Blindleistung durch DEA
sowie der Einsatz elektr. Speicher zur Sicherung der Spannungsqualitdtsmerkmale (regle-
mentiert in der DIN EN 50160) beriicksichtigt werden. Hierfiir wurden u. a. zusétzliche
Mafsnahmen zur statischen Spannungshaltung in die VDE-AR-N 4105:2018-11 aufgenom-
men, wie bspw. die Q(U)-Regelung (Anwendungsbeginn 01.11.2018). Weitere Mafnahmen
zur Schaffung des gesetzlichen und normativen Rahmens sind bspw. im Energiewirtschafts-
gesetz (EnWG), welches u.a. die Anbindung steuerbarer Verbrauchseinrichtungen im Nie-
derspannungsnetz regelt oder im Erneuerbare-Energien-Gesetz (EEG) zu finden, welches

u.a. eine Einspeisereduzierung mittels Fernwirktechnik seitens des VNB ermdglicht.

Erst auf Grundlage der gesetzlichen und normativen Rahmenbedingungen kénnen Flexibili-
tétsoptionen im Zuge des Transformationsprozesses des elektr. Energieversorgungssystems
in neuen Betriebsfilhrungsstrategien und Entscheidungsprozessen der Netzfithrung und -
planung Beriicksichtigung finden. So kénnen unter Einbindung weiterer Flexibilit&tsoptio-
nen die Planungsgrundsétze landlicher Mittelspannungsnetze (vgl. [8]) als auch stédtischer
Verteilnetze (vgl. [27]) um innovative, sektoreniibergreifende Planungsmafnahmen erwei-
tert werden. In der Netzfithrung wird durch die zunehmende Flexibilisierung eine optimier-
te Nutzung vorhandener Netzkapazitdten erreicht. Eine Option ist bspw. durch DEA und
deren Bereitstellung von SDL gegeben. Hierdurch kann ein sicherer und stabiler Systembe-
trieb bei schwankenden Erzeugungs-, Last- und Netzzustdnden gewéhrleistet werden. Dies

ist jedoch der dena-Studie nach [15] nur unter der Pramisse gegeben, dass ein addquates
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Niveau an Beobachtbarkeit und Steuerbarkeit in den verschiedenen Netzebenen erreicht
ist. Die hierbei erhobenen Daten sollten jedoch nicht nur dem datenerfassenden Teilneh-
mer zur Verfiigung stehen, wie bspw. dem VNB oder dem Anlagenbetreiber. Vielmehr
sehen die Konzepte der (regionalen) Flexibilitdtsméarkte einen Austausch sowohl zwischen
Netzbetreibern untereinander (vertikal und horizontal) als auch zwischen Netzbetreibern
und weiteren Marktteilnehmern vor [25]. Mit dem Inkrafttreten der Novelle des Netzaus-
baubeschleunigungsgesetzes (NABEG 2.0) im Jahr 2019 wurden neue Vorgaben fiir ein
Redispatch 2.0 eingefiihrt. Dieses Vorhaben adressiert einen Datenaustausch- und Koordi-
nierungsprozess iiber eine zentrale Datendrehscheibe zwischen allen Teilnehmern und sollte
zum 1. Oktober 2021 von allen Netzbetreibern und Marktteilnehmern umgesetzt worden
sein. Ziel des Redispatch 2.0 ist es, EE- und Kraft-Wérme-Kopplungs- (KWK-) Anlagen aus
den Verteilnetzen ab einer Nennleistung von 100 kW zukiinftig in Redispatch-Mafnahmen
einzubeziehen und hierbei die Belange der Verteilnetz- und Ubertragungsnetzbetreiber in
Einklang zu bringen [12]. Der dena-Studie nach [12] ist davon auszugehen, dass analog zu
dem Engpassmanagement des Redispatch 2.0 weitere Mafnahmen zur Bereitstellung von
weiteren Systemdienstleistungen in der Betriebsfithrung bis zum Jahr 2050 etabliert werden
miissen. Insbesondere die Bereitstellung von Regelenergie und Blindleistung. Demnach ist
davon auszugehen, dass neue Ansidtze und Netzfiihrungsstrategien auch in Zukunft einen
Beitrag zum Transformationsprozess des elektr. Energieversorgungssystems im Zuge der

Energiewende leisten werden (vgl. [28] und [29]).

1.2. Motivation und Ziele der Arbeit

Wie bereits einleitend angemerkt, stehen die VNB zukiinftig vor der Herausforderung wei-
tere Betriebsmittel, Teilnehmer und Akteure netzdienlich und ékonomisch sinnvoll im Ver-
teilnetz zu integrieren. Dies kann durch eine zunehmende Flexibilisierung des Energiever-
sorgungssystems sowie die Ableitung neuer Strategien zur Losung von Regelungsaufgaben
und Entscheidungsprozessen adressiert werden. Hierbei verdeutlichen die zuvor beschriebe-
nen Entwicklungen, dass zukiinftige Ansétze und Netzfithrungsstrategien eine zunehmend
grofsere Menge an Daten, Mess- sowie Stammdaten, einbeziehen werden. Dariiber hinaus
ist davon auszugehen, dass die einzelnen Verteilnetze grundlegende strukturelle Veréin-
derungen in zunehmend kiirzeren Zeitabstinden erfahren werden. Insbesondere auf den
beiden unteren Spannungsebenen. Dies muss in der Definition von Netzfilhrungsstrategien
dahingehend Beriicksichtigung finden, dass diese flexibel auf Verédnderungen im System

angepasst werden konnen.

Der detaillierten Zusammenstellung und Bewertung an Netzfiihrungsstrategien in [30] ist
zu entnehmen, dass der Fokus der Forschungstatigkeiten in der Vergangenheit auf der Hoch-
und Mittelspannungsebene lag. Jiingste Forschungstétigkeiten hingegen sind zunehmend
auf der Niederspannungsebene anzutreffen. Hierbei steht das netzdienliche Einbringen neu-
er Akteure im Zuge der Flexibilisierung des elektr. Energieversorgungssystems im Schwer-
punkt, wie z. B. in [31], [32], [33], [34] und [35]. Diese zu beobachtende Verlagerung der

Forschungstétigkeiten auf die unterste Spannungsebene ist durch die zunehmende Ausstat-
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tung von neuralgischen Netzknoten mit Informations- und Kommunikationstechnik (IKT)
getrieben (vgl. [36]). Dariiber hinaus werden neben dem Einsatz von IKT innerhalb des
elektr. Netzes zunehmend Messdaten und Lastgénge mit einer Auflésung von 15 Minuten
von Anlagenbetreibern, geregelt im EEG, sowie Endkunden, geregelt im Messstellenbe-
triebsgesetz (MsbG), zur Erhéhung der Transparenz im elektr. Verteilnetz erhoben [37].
Dieser Schritt ist fiir das integrierte Energiesystem der Zukunft essentiell. Erst durch das
Erhdhen der Transparenz kann die komplexe Koordinationsaufgabe zur Erfiillung der Sys-
temsicherheit bewéltigt werden. Hiervon abhéngig ist nicht nur der Informationsaustausch
und das Erbringen von Systemdienstleistungen zwischen den Netzbetreibern, vertikal so-
wie horizontal, sondern auch das Orchestrieren einer grofsen Anzahl von Betriebsmitteln,
Teilnehmern und Akteuren im Einklang der Ubertragungs- und Verteilnetzbetreiber sowie
weiterer Marktteilnehmer (vgl. [15] und [12]).

Hierbei stellt das zuvor beschriebene Orchestrieren ein Optimierungsproblem dar. Ein mdog-
licher Losungsansatz hierfiir ist der sog. optimale Leistungsfluss. Dieser basiert auf der Ver-
offentlichung [38] aus dem Jahr 1962 und stellt heute eines der am héufigsten eingesetzten
Verfahren zur Losung von nichtlinearen Optimierungsproblemen bei Fragestellungen im
Kontext des Energieversorgungssystems dar (vgl. [39] und [40]). Allgemein wird der opti-
male Leistungsfluss zur ganzheitlichen Optimierung der generatorischen Einspeiseleistung
sowie des elektr. Transport- und Verteilprozesses unter Beriicksichtigung von Systembe-
schrankungen und -grenzen eingesetzt [39]. Allerdings gelten aktuelle Algorithmen als we-
niger robust und skalieren zudem schlecht (vgl. [39] und [41]). Dariiber hinaus gehen die
klassischen, modellbasierten Ansétze der Gruppe der Algorithmen zur Bestimmung des op-
timalen Leistungsflusses von der Pramisse aus, dass die physikalischen Parameter bekannt
und fehlerfrei sind [42]. Die Ergebnisse des Forschungsvorhabens Erfassung der niederspan-
nungsseitigen Netzzustandsgrofien in Echtzeit (ENERGIE) [36] belegen jedoch, dass dies in
der Praxis nicht gegeben ist. Vor dem Hintergrund der integrierten Energiewende mit den
daraus resultierenden Herausforderungen eines zunehmend komplexeren elektr. Energie-
versorgungssystems bedarf es demnach gut skalierender und adaptiver Losungsansitze, die
explizit Unsicherheiten beriicksichtigen. Hierzu soll die vorliegende Arbeit einen Beitrag

leisten.

Im Hinblick auf die zunehmende Ausstattung der unteren Verteilnetzebenen mit IKT
riicken sog. modellfreie, datengetriebene Algorithmen als moglicher Losungsansatz in den
Fokus [43]. Hierbei werden den Methoden der kiinstlichen Intelligenz (KI) und des ma-
schinellen Lernens (ML), getrieben durch einen enorm ansteigenden Bedarf an Daten-
und Informationsaustausch im Zuge der Digitalisierung, ein ,grundsétzlich giinstiges Um-
feld” fiir den Einsatz in der Energiewirtschaft bescheinigt und ein zunehmendes Potenzial
zugesprochen [44]. Zudem ist aufgrund von aktuellen Entwicklungen und Verbesserungen
der bestehenden Ansitze und Algorithmen in den vergangenen Jahren das Interesse der
Energieversorgungsbranche an datenbasierten Methoden der KI und des ML weltweit ge-
stiegen (vgl. [28] und [45]).
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Im Fokus der vorliegenden Arbeit steht das ML, welches im Allgemeinen anhand der un-

terschiedlichen Lernstile in drei Gruppen unterteilt werden kann [44]:

1. Uberwachtes Lernen (aus dem engl. supervised learning)
2. Uniiberwachtes Lernen (aus dem engl. unsupervised learning)

3. Bestédrkendes Lernen (aus dem engl. reinforcement learning; RL)

Speziell die modellfreien Ansétze des RL wurden zunehmend in der jlingsten Vergangenheit
in wiss. Publikationen zur Losung von Entscheidungsprozessen im Kontext des Energiever-
sorgungssystems genutzt, wie z.B. in [42], [45] sowie [46]. Den Autoren in [46] zufolge sind
insbesondere die Ergebnisse und Verbesserungen hinsichtlich der Stabilitdt der Lernphase
des Algorithmus in [47] und der damit einhergehende Beginn des sog. tiefen bestirkenden
Lernens (aus dem engl. deep reinforcement learning; DRL) fiir die Renaissance des RL

ausschlaggebend.

Mit Blick auf die zuvor beschriebenen Herausforderungen im Zuge der integrierten Ener-
giewende soll die vorliegende Arbeit eine aktiv herbeigefithrte Spannungsanpassung als
Handlungsoption, welche im Kontext eines intelligenten Netzbetriebs im Niederspannungs-
netz Beriicksichtigung findet, adressieren. Der Fokus wird auf Netzfithrungsstrategien mit
dem Ziel der Einhaltung der Spannungsbénder, vorgegeben von der Européischen Norm
DIN EN 50160, gelegt. Konkret stehen Mafnahmen im Vordergrund, welche unter dem
Themenfeld der Spannungshaltung zusammengefasst werden. Mit Bezug auf die zuvor ab-
geleiteten Anforderungen an Netzfithrungsstrategien wird mit Hilfe des DRL ein zentrales,
iibergeordnetes Regelkonzept zur Steuerung aktiv regelbarer Betriebsmittel erarbeitet. Im
Zuge der Untersuchungsszenarien wird auf reale Mess- sowie Stammdaten des Forschungs-
vorhabens ENERGIE [36] zuriickgegriffen. Zusammengefasst adressiert die vorliegende Ar-
beit eine Weitbereichsregelung auf Niederspannungsebene unter Zuhilfenahme des RL und
liefert einen Beitrag zum Forschungsschwerpunkt der autonom gesteuerten Lésungsansitze

im Niederspannungsnetz.

2
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Abbildung 1.1.: Ein bewdhrtes Rahmenwerk fiir Regelungsaufgaben und Entscheidungs-
prozesse, welches Fragestellungen mit Bezug auf das Energieversorgungssystem adressiert
(eigene Darstellung nach [28]).
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Im Allgemeinen kann beim Adressieren von Fragestellungen im Kontext des elektr. Ener-
gieversorgungssystems mit dem RL auf das in [28] skizzierte Rahmenwerk zuriickgegriffen
werden. Dem Rahmenwerk, illustriert in Abbildung 1.1, sind zwei unterschiedliche Module,
das Lernmodul sowie das ausfihrende Modul, zu entnehmen. Dariiber hinaus sind ein Agent
sowie zwei unterschiedliche Umgebungen &, das reale System &, und eine Simulationsum-
gebung Egim, flir das ausfihrende Modul respektive Lernmodul, dargestellt. Das ausfiihrende
sowie das Lernmodul stellen hierbei verschiedene Phasen dar und demnach verschiedene
Arbeitsweisen des Agenten. Diese Aufteilung in zwei separate Module ist notwendig, um

kritische Systemzustédnde im realen (Energieversorgungs-) System zu vermeiden.

Zur Losung des definierten Anwendungsfalls mit Hilfe des DRL wird zunéchst die Simula-
tionsumgebung & in Kapitel 2 beschrieben. Der Schwerpunkt des Kapitels liegt bei der
Beschreibung der individuellen statistischen Systematik des elektr. Niederspannungsnet-
zes. Zudem wird eine detaillierte Modellierung der Spannungsabhéngigkeit der Last- und
Einspeiseprozesse thematisiert, welche im Kontext spannungsoptimierender Mafnahmen
unerlésslich ist. Hierbei erfolgt mit Hilfe von Modellen zur Beschreibung der spannungsab-
héngigen Prozesse im Zuge einer Netzsimulation die Bewertung der Giite der vorgestellten
Mafnahmen und Regelungskonzepte (vgl. [31], [32] und [34]). Dabei wird das energiekon-
stante Verhalten (mit F = konstant) einzelner Verbraucher i.d.R. nicht beriicksichtigt.
Pinney vergleicht im Rahmen der Studie in [21] ein Modell eines haushaltsiiblichen Warm-
wasserspeichers, auch als Untertischgerdt bezeichnet, welches explizit als energiekonstant
modelliert ist, mit dem ZIP-Modell, das zur Modellierung des spannungsabhéngigen Verhal-
tens von Verbraucherlasten genutzt wird (vgl. [17]). Der Autor vergleicht die beiden Modelle
und das Lastverhalten wéhrend einer aktiv herbeigefiihrten Spannungsénderung iiber einen
Zeitraum von vier Stunden und stellt eine zunehmende Abweichung beider Modelle mit
Fortschreiten der Zeit fest. Diesen Effekt, den Pinney in [21| dokumentiert, beschreibt Wil-
lis in [48] als Kompensationseffekt (aus dem engl. duty cycle rebound; DCR), der entgegen
der Spannungsénderung wirkt. Beide Autoren belegen eine direkte Korrelation sowie einen
signifikanten Einfluss auf die Giite der Netzfiihrungsstrategien unter Beriicksichtigung des
DCR. So dokumentiert Pinney bspw. eine Reduzierung der Energieeinsparung von 14 %
ohne Beriicksichtigung des DCR, auf 4 % mit Beriicksichtigung des DCR. Demnach ist
bei der Bewertung von Netzfithrungsstrategien in Abhéngigkeit der zeitlichen Aufldsung
der Maknahme das energiekonstante Verhalten einzelner Verbraucher explizit zu beriick-
sichtigen. Infolgedessen thematisiert das Kapitel 2 die Notwendigkeit der Beriicksichtigung
energiekonstanter Lasten. Hierfiir wird die Beschreibung der Spannungsabhéngigkeit um

den Bereich der energiekonstanten Prozesse erweitert und das ZIP(E)-Modell vorgestellt.

Da eine umfangreiche Bewertung energiekonstanter Prozesse im Niederspannungsnetz der
einschldgigen Literatur nicht zu entnehmen ist, soll diese Liicke im Rahmen der vorliegen-
den Arbeit adressiert werden. Insbesondere der zuvor skizzierte Einfluss des energiekon-
stanten Verbraucherlastverhaltens und der daraus resultierende DCR wird hierbei im Zuge

potenzieller Flexibilitdtsoptionen erstmals in der vorliegenden Arbeit im Kapitel 3 im De-
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tail untersucht. Hierfiir werden einzelne Prozesse mit einer konstanten Energiebedingung
modelliert und im Kontext spannungsoptimierender Mafnahmen innerhalb von Betriebs-
fiihrungsstrategien beriicksichtigt. Mit Hilfe einer Netzsimulation wird der Einfluss auf ein
passives sowie aktives Niederspannungsnetze untersucht. Dabei wird der Fokus der Un-
tersuchung im Kapitel 3 auf die Identifizierung versteckter bzw. ungenutzter Flexibilitat
im Netz gelegt. Abschliefsend wird eine potenzielle Beriicksichtigung des intrinsischen Be-
triebsverhaltens der Netzteilnehmer bei aktiver Anderung der Versorgungsspannung im

Rahmen des intelligenten Netzbetriebs diskutiert.

In Kapitel 4 wird das in Abbildung 1.1 dargestellte Rahmenwerk des RL und dessen Bei-
trag zur integrierten Energiewende im Kontext von Netzfithrungsstrategien vorgestellt.
Die einzelnen Module, der damit einhergehende Arbeitsmodus des Agenten sowie die
Definition der Signale Systemzustand S;, Aktion A; sowie Belohnung R; des Markow-
Entscheidungsprozesses (aus dem engl. Markov decison process) sind beschrieben. Der Al-
gorithmus, welcher den Agenten beschreibt und die damit einhergehende Ableitung einer
Kontrollstrategie werden dariiber hinaus thematisiert. Anschliefsend wird ein generalisier-
ter Ansatz zur Spannungshaltung vorgestellt. Hierbei wird die Weitbereichsregelung im
Niederspannungsnetz fokussiert. Unter Verwendung eines tiefen deterministischen Policy-
Gradienten (aus dem engl. deep deterministic policy gradient; DDPG) nach [49] wird ein
DRL-basierter Ansatz zur Ableitung einer (optimalen) Kontrollstrategie vorgestellt und
mithilfe des ML ein zentrales, iibergeordnetes Regelkonzept zur Steuerung aktiv regelbarer
Betriebsmittel abgeleitet. Hierfiir sieht der vorgestellte Ansatz vor, mit Hilfe von Lernsze-
narien die Ableitung einer Kontrollstrategie innerhalb der Lernphase zu ermdglichen. Es
werden gezielt Szenarien definiert, welche zum einen auf Grundlage stochastischer Last-
und Einspeisemodelle im Rahmen einer Monte-Carlo-Simulation (mdoglichst) alle potenzi-
ellen Netzzustdnde im normalen Netzbetrieb erzeugen, und zum anderen sowohl exogene

als auch endogene Einfliisse beriicksichtigen.

Im Fokus des vorgestellten datenbasierten Ansatzes steht eine Reduzierung von Schalt-
handlungen des Transformatorstufenschalters. Dies ist insbesondere vor dem praktischen
Hintergrund interessant, dass hdufige Schalthandlungen zu einer Verkiirzung des Revisi-
onsintervalls fiihren. Hierfiir wird erstmals in der vorliegenden Arbeit eine lineare Funktion
sowie ein Intervall zuriickliegender Beobachtungen zur Berechnung des Trends verwendet
und als zusétzliche Information im Rahmen des Markow-FEntscheidungsprozesses beriick-
sichtigt. Im Vergleich zu Beitrdgen der einschligigen Literatur wird hierdurch eine Redu-
zierung der Komplexitét erzielt. So sehen bspw. die Autoren der Publikation nach [42] eine
Vorhersage des kommenden Systemzustandes mit Hilfe von rekurrenten neuronalen Netzen

VOr.

Im Zuge eines Untersuchungsszenarios folgt eine Verifizierung der gemachten Annahmen.
Hierfiir werden zwei unterschiedliche Kontrollstrategien erarbeitet. Zum einen mit Hilfe

der zusétzlichen Steigung, zum anderen ohne Beriicksichtigung dieser. Im anschlieffenden
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Restlimee erfolgt eine Bewertung der gemachten Préamisse sowie der Weitbereichsregelung

im elektr. Niederspannungsnetz mit Hilfe des RL im Allgemeinen.

Abschliefsend folgt in Kapitel 5 eine Zusammenfassung und Diskussion der wesentlichen

Erkenntnisse der vorliegenden Arbeit.






2

Modellierung spannungsabhangiger Last-

und Einspeiseprozesse

Die Realisierung der Energiewende findet iiberwiegend auf den unteren Spannungsebenen
statt und stellt VNB vor neue Herausforderungen. Dabei miissen insbesondere Methoden
und Erkenntnisse auf Grundlage erhobener Informationen zuriick in die Entscheidungs-
prozesse der Betriebsfithrung fliefen, um eine ganzheitliche Modellierung der Systemcha-
rakteristika zu gewdhrleisten [50|. Diese Zunahme der Komplexitét basiert auf einer er-
hohten resultierenden Dynamik und Diversitdt im Niederspannungsnetz, die durch die
Ergebnisse des Forschungsvorhabens Erfassung der niederspannungsseitigen Netzzustands-
gréfien in Echtzeit (ENERGIE) bestétigt wurden [36]. Zur Verdeutlichung dienen die in
Abbildung 2.1 dargestellten Mess- und Analysedaten einzelner Niederspannungsabginge
eines ldndlichen Ortsnetzes der Gemeinde Wachtendonk. Dem linken Diagramm sind 1-
Minuten Mittelwerte des Betriebsstroms an vier gemessenen Netzabgingen eines Tages zu
entnehmen. Das rechte Diagramm visualisiert die statistische Analyse iiber einen Zeitraum
von Dezember 2013 bis Mérz 2014. Den Diagrammen der Abbildung 2.1 ist das diverse
Verhalten der einzelnen Netzabginge des Ortsnetzes zu entnehmen. Zudem ist der Aus-
pragung der unsymmetrischen Strombelastung eine individuelle statistische Systematik zu
unterstellen (vgl. Abbildung 2.1, rechte Seite) [51].

(] | il 0.15+ I,
— LQ o
50 - J - 0.10F . omq
=
25 % - .05+ Jo=
ISRV Y e WMWM :

U i 0.00= ]
T 75 - 0.061- =
50 ”’l I 0.04 &

50 - 04 i
<E p R n‘ w{ v WM’J' Wy, 2 i g
525 Sy W) wu iy M boooewes S 0.02F | U;

Z - R0k N

3
75 - 0.6/~ 4
= o
=50~ - 0.4+ -%
Fosl - 0.2 &
0 koo wmﬂup%w[h e Y Aﬁb@% _LM”W“W”M ad 0.0k L=
75 - 0.06 i S
o
50 0.04F - ‘75
25 it { ‘ 0.02F &
K MWMWWWWWMWM vor IE
: X
06:! 00 12.00 18:00 00:00 [‘) 1‘0 2‘(] 3‘(] 4‘(] 5‘[)
Uhrzeit — Stromstérke in A —

Abbildung 2.1.: Niederspannungsseitige Messung des 1-Minuten Mittelwertes des Be-
triebsstroms eines lédndlichen Ortsnetzes der Gemeinde Wachtendonk iiber 24h am 4. De-
zember 2013 (links) sowie die statistische Analyse (rechts) fiir einen Zeitraum von Dezember
2013 bis Mérz 2014. Gemessen wurden vier Netzabgénge (eigene Darstellung nach [36]).
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Zur Beriicksichtigung des beschriebenen individuellen statistischen Verhaltens sind neue
Modellierungsansétze, insbesondere fiir die Knotenmodellierung von Last- und Einspei-
seprozessen vorzusehen. Dariiber hinaus sind vorhandene Unsicherheiten im Rahmen der
Modellbildung einzubeziehen. Letztlich gehort die Abschétzung des Leistungsbedarfs der
Endkunden zum Alltag der EVU sowie VNB und ist essentiell fiir eine 6konomische Be-
wirtschaftung der elektr. Netze. Mit Fortschreiten der integrierten Energiewende, welche
eine Zusammenfiihrung und Bewirtschaftung weiterer Sektoren mit EE in einem intelli-
genten Energiesystem vorsieht, bedarf es dieser neuen Ansitze zur Ermittlung des Leis-
tungsbedarfs. Zudem muss eine effiziente Einbindung neuer Akteure, wie PVA [52] oder
Wérmepumpen [53], in unterschiedliche interne Betriebs- und Planungsprozesse vorgese-
hen werden [8] [27].

Nachfolgend werden Modellierungsansétze fiir Last- und Einspeiseprozesse vorgestellt. Der
Status quo sowie neue probabilistische Ansétze werden thematisiert. Hierbei werden die
erstmals in |54] erarbeiteten und in der vorliegenden Arbeit erweiterten probabilistischen
Ansétze zur Ableitung synthetischer Last- und Einspeiseprozesse im elektr. Niederspan-
nungsnetz dahingehend erweitert, dass eine Spannungsabhéngigkeit und das energiekon-
stante Verhalten einzelner Prozesse explizit beriicksichtigt werden. Die erarbeiteten Mo-
delle werden anschliefsend verifiziert und validiert. Eine reduzierte Datenbasis, die auf In-

formationen beruht, welche dem VNB vorliegenden, liegt im Fokus der Modellbildung.

2.1. Verbraucherlastmodelle

Im Zusammenhang mit einer Abschéitzung der Vorgénge im elektr. Verteilnetz stellt ins-
besondere eine realitdtsnahe Modellierung der Endverbraucher eine Herausforderung dar.
Speziell das Einzelverhalten von Individuen erschwert das Ableiten guter Modelle. Hierbei
ist das primére Ziel, ein Verbraucherlastmodell abzuleiten, welches mit den bereits heute
zur Verfligung stehenden Informationen aufgebaut wird. Die Erzeugung moglichst reali-

tatsnaher Lastgéinge soll eine Untersuchung der Prozesse im Detail ermdglichen.

Der einschligigen Literatur sind eine Vielzahl an unterschiedlichen Ansétzen mit unter-
schiedlicher Modellierungstiefe zu entnehmen. Im Rahmen der vorliegenden Arbeit finden

folgende vier Ansétze Beriicksichtigung:

e Status quo:

— Extremszenarien sowie

— Représentative Lastprofile.
e Probabilistischer Ansatz:

— Top-Down-Verfahren sowie

— Bottom-Up-Verfahren.

Das Betrachten von Extremszenarien sowie die Nutzung reprisentativer Lastprofile stellen

géngige Ansitze dar, die auf dem Jahresenergiebedarf (JEB) und den Standardlastprofilen
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(SLP) beruhen. Diese beiden Verfahren, welche fester Bestandteil der tdglichen Planungs-
und Bilanzierungsprozesse der VNB sind und demnach den Status quo darstellen, sollen im
nachfolgenden Abschnitt ndher betrachtet werden. Im Gegensatz hierzu werden im direkten
Anschluss an Abschnitt 2.1.1 das Top-Down- und Bottom-Up-Verfahren vorgestellt. Diese
stellen ein probabilistisches Verfahren dar, welches die stochastischen Vorgénge im Netz

unter Bertiicksichtigung von Unsicherheiten modelliert.

2.1.1. Status quo

In der Praxis erfolgt die Abschéitzung des Leistungsbedarfs von Endkunden fiir eine Di-
mensionierung elektr. Betriebsmittel anhand weniger Informationen. Dabei zeichnet insbe-
sondere die reduzierte Datenmenge diese Verfahren aus, welche u.a. auf eine Tarifreform
der 80er Jahre zuriickzufiihren ist [55]. Aus der Reform ging hervor, dass zur Tarifaufnah-
me ausschliefslich elektr. Kriterien, wie der jeweilige JEB des Kunden Beriicksichtigung
finden und nicht etwa die Anzahl der Rdume eines Haushaltes oder die Personenanzahl
festgehalten und nachgehalten werden miissen [55]. Davon ausgenommen sind Kunden mit
registrierten Leistungsmessungen, der sog. RLM. Dies erscheint unter Beriicksichtigung der
Rechnerleistung und Speicherkapazitdten der damaligen Zeit sowie der damit einhergehen-

den Kosten der Systeme als 6konomisch sinnvolle Pramisse.

2.1.1.1. Extremszenarien

Ein weitverbreiteter Ansatz zur Planung und Auslegung von Netzkapazitidten stellt die
Betrachtung von Extremszenarien dar [56]. Hierbei werden im Rahmen der Netzdimensio-

nierung folgende Szenarien durchgespielt:

a) Max. Leistungsbedarf bei min. Riickspeisung sowie

b) min. Leistungsbedarf bei max. Riickspeisung.

Szenario a
Fiir das erste Szenario ist lediglich eine Abschitzung des max. Leistungsbedarfs notwendig.

Dies erfolgt mit Hilfe des Gleichzeitigkeitsgrades nach
3
ps(N):ps,max'[gjL(l*g)'N_‘l] ) (2-1)

mit ps max fiir die Spitzenlast eines Haushalts-Endkunden, g fiir den Gleichzeitigkeits-
grad und N fiir die Anzahl der Haushalts-Endkunden [57]. Die Spitzenlast ps, max wird
am Beispiel eines vollelektrifizierten Haushaltes (ohne Beriicksichtigung einer Elektrohei-
zung) typischerweise mit ps max = 30 kW und einem Gleichzeitigkeitsgrad im Bereich von
g = 0,06...0,07 angegeben [58]. Exemplarisch ist der Verlauf der Spitzenlast ps(/V) eines
vollelektrifizierten Haushaltes der Abbildung A.1 des Anhangs A.1 zu entnehmen. Der
abnehmende Einfluss ps(/V) eines einzelnen Haushaltes bedingt durch den Gleichzeitig-

keitsgrad ist deutlich erkennbar.
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Wieland et al. vergleicht in [59] den konventionellen mit einem probabilistischen Ansatz.
Die Autoren begriinden die Notwendigkeit neuer Ansétze mit fehlenden Erfahrungswerten
und Gleichzeitigkeitsfaktoren zur Beriicksichtigung neuer Akteure im konventionellen An-

satz und empfehlen eine Ergénzung mit Hilfe synthetisch erstellter Leistungsprofile.

Szenario b

In diesem Fall wird unterstellt, dass alle installierten Anlagen (sofern vorhanden), wie
bspw. PVA, mit ihrer projektierten Leistung P bzw. der max. Einspeiseleistung Ppeay ins
Netz einspeisen und diesem nur der Schwachlastfall der Verbraucher gegeniibersteht. Dabei
liegen die projektierten Leistungen dem VNB i.d.R. durch die im EEG verankerte Melde-
pflicht fiir Anlagenbetreiber und Eigenversorger vor. Als Schwachlastfall kann der Anteil
des Stand-by-Betriebs der Verbraucher mit 11 % des JEB angenommen und gleichméfig

auf einen Tag verteilt werden [60].

Die angenommene max. Riickspeisung des beschriebenen Szenarios b unterstellt einen
Gleichzeitigkeitsgrad g = 1. Am Beispiel der PVA bedeutet diese Herangehensweise, dass
die Anlage mit den unter Standardtestbedingungen (aus dem engl. standard test condi-
tions; STC) theoretisch erreichbaren Werte einspeist [61]. Dariiber hinaus entspricht die
Annahme des Gleichzeitigkeitsgrads fiir PVA gpya = 1 der VDE-AR-N 4105 folgend einer
identischen Ausrichtung aller im Netzgebiet installierten PVA. Dies entspricht aufgrund
der Diversitédt von Standort, Bauform und Ausrichtung einzelner Gebdude kaum der Wirk-
lichkeit. Eine Reduzierung der abgeschétzten Einspeiseleistung auf gpya = 0.85 wie von
den Autoren in [62] vorgeschlagen kann dies kompensieren. Die gesamte Betrachtung liefert

einfache Leistungswerte und beriicksichtigt keine zeitliche Verschiebung (vgl. [52]).

Zudem weisen Wiest und Finkel in [63] darauf hin, dass die Wahrscheinlichkeit des Auf-
tretens eines der beiden Szenarien sehr gering ist und das Netz nur zu sehr wenigen Zeit-
punkten im Jahr, an die durch die Szenarien beschriebenen Belastungsgrenzen kommt.
Demzufolge tendiert die Betrachtung von Extremszenarien im Allgemeinen zu einer Uber-
dimensionierung der Netze. Dabei bieten besonders der Rollout der Messsysteme und die
heutigen Rechenkapazititen das Potenzial komplexe Methoden zur Kapazititsbestimmung

und Netzdimensionierung mit einer hoherwertigen Qualitéit der Aussage einzusetzen.

2.1.1.2. Reprisentative Lastprofile

Die représentativen Lastprofile, heutzutage bekannt als SLP, finden nach wie vor Anwen-
dung in der Praxis. So ist es iiblich, dass ein EVU mit Hilfe von [64] SLP fiir das kommende
Abrechnungsjahr bestimmt und jeder in der Stromlieferkette Zugriff hierauf bekommt. Hier-
durch konnte im Rahmen des sog. analytischen Lastprofilverfahrens (beschrieben in [65])
der bis dahin vorherrschende Ansatz zur Beriicksichtigung von Endkunden mit geringem
Verbrauch ersetzt werden, welcher auf empirischen Gréfen und Gleichzeitigkeitsgraden
beruhte [55].
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Die Einfithrung reprisentativer Lastprofile ist auf die Harmonisierung und Liberalisierung
des Energiebinnenmarkts zuriickzufiihren. Hierfiir wurde die erste Richtlinie 1996 von der
Européischen Union verabschiedet und 1998 in Deutschland in nationales Recht umge-
setzt. Fiir die leitungsgebundene Stromversorgung beinhaltete dies u.a. Mafnahmen, die
dem Endkunden eine freie Wahl des Energielieferanten einrdumte, um die Mérkte schritt-
weise fiir den Wettbewerb zu 6ffnen. Ziel des Vorhabens war, die in den 1990er-Jahren
vorherrschenden Monopole im Strom- und Erdgassektor zu liberalisieren [66]. Um dies zu
ermoglichen, war es zwingend erforderlich die Netzbetreiber zu verpflichten die Netzin-
frastruktur diskriminierungsfrei fiir jeden Lieferanten zur Verfiigung zu stellen. Fiir diese
Bereitstellung und die damit verbundenen Kosten sah der Rechtsrahmen eine Zahlung ei-

nes Netznutzungsentgelts vor (u.a. im EnWG geregelt).

Die Autoren in [55] verweisen darauf, dass die Definition der Netznutzungsentgelte jedoch
nicht ausreichend sei, um die gesamte Stromlieferungskette zu beschreiben. Dabei legen die
Autoren ihren Fokus auf Endkunden mit geringem Verbrauch, bei welchen eine RLM aus
okonomischen Griinden keine Anwendung findet. Dem entgegen spricht die Tatsache, dass
die Lieferanten verpflichtet sind den Endkunden stets zeitgerecht zu beliefern. Dies muss
iiber die gesamte Stromlieferkette gegeben sein, um eine moglichst synchrone Einspeisung
und Abnahme zu gewéhrleisten. Hierfiir ist jedoch eine genaue Kenntnis iiber die Kunden-

struktur und die zu erwartende Netzlast erforderlich.

Dieses beschriebene Spannungsfeld zwischen guter Vorhersage der Netzlast und kosten-
glinstiger Abrechnung von Endkunden mit geringem Verbrauch adressieren die Autoren in
[55] mit dem Ziel,

»(...) aus friheren Messungen (...) Lastprofile zu ermitteln, die dem wech-
selwilligen Einzelkunden in der Prazis einfach zuzuordnen sind und dennoch
die Charakteristika bestimmter Kundengruppen so hinreichend genau wider-
spiegeln, daf sie von Anbietern, Versorgungsunternehmen und Netzbetreibern
gleichermaflen anerkannt und als Grundlage fir die erforderlichen Transaktio-

nen dienen konnen.“ [55]

Als Grundlage der SLP wurden Lastgénge aus verschiedenen Quellen zusammengetragen.
In Summe wurden 1209 Einzelkunden-Lastgéinge berticksichtigt, davon 332 Haushaltskun-
den (H), 260 landwirtschaftliche Betriebe (L) und die iibrigen stellen einen gewerblichen
Bedarf (G) dar [55]. Die Einzelkunden-Lastginge stammen dabei aus Messreihen verschie-
dener EVU sowie aus breit angelegten Untersuchungen, wie bspw. in [67], welche in Auf-
trag durch den Verband der Elektrizitatswirtschaft e. V. (VDEW) durchgefiihrt wurden.
Die Aufteilung der Lastginge auf die einzelnen Kundengruppen ist der Abbildung 2.2 zu
entnehmen. Die verwendeten Datensétze sind mit Angabe des Messzeitraums sowie den

zugehorigen Profiltypen in Tabelle 2.1 aufgelistet.
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Tabelle 2.1.: In [55] verwendete Datensétze zur Ableitung

Proriuryp 1209 der SLP.
IL{ 260 DATENSAT?Z ZEITRAUM PROFILTYP
G VDEW 81/82 H, G, L
S VDEW 86/87 H, G, L
BEWAG 82-85 G
RWE 92/93 L
617 Neckarwerke 94-96 G
EVS Chemnitz 95 H, G
OSE Fiirstenwalde 96/97 H
RWE 80-97 H
Abbildung 2.2.: Auf- .
teilung der 1209 Da- SW Briihl 96-98 G
tensdtze in Kunden- SW Finsterwalde 98 H
gruppen zur Ableitung
der SLP [55]. VEW 96/97 Ha Ga L

Nach Auswertung der Datensétze wurden im Rahmen der Untersuchung nach [55] erstmals
die SLP einzelner Kundengruppen nach Tabelle 2.2 definiert. Zudem verweisen die Autoren
auf grundsitzliche Charakteristiken der Lastgénge. Insbesondere auf eine Unterscheidung

der Zeitrdume in

e Wochentag:
— Werktag,

— Samstag sowie
— Sonntayg.

e Jahreszone:

— Wianter: 01.11. bis 20.03.,
— Sommer: 15.05. bis 14.09. sowie
— Ubergang: 21.03. bis 14.05. und 15.09. bis 31.10. des Jahres.

Demnach wurden fiir jeden Profiltyp neun Lastprofile (jeweils drei Wochentage in drei
Jahreszonen) mit 96 Viertelstunden-Leistungswerten abgeleitet, welche auf einen JEB von
1000 kWh/a normiert wurden. In Anhang A.2 sind exemplarisch die SLP des Profiltypen
HO fiir die Jahreszone Winter aller Wochentage dargestellt.

Zudem empfehlen die Autoren, dass bei der Beriicksichtigung der Jahreszonen fiir den Pro-
filtyp HO nach Tabelle 2.2 eine {iber das Jahr hinweg kontinuierliche Anpassung Anwendung
finden soll. Dies wurde dadurch begriindet, dass die Messdaten der HO-Profiltypen im Ge-
gensatz zu den Ubrigen, eine stetige Anderung der Last auch innerhalb der Jahreszone,
aufweisen. Um dies in den SLP zu beriicksichtigen wurde ein Polynom 4. Ordnung, der

sog. Dynamisierungsfaktor

z=x9(—3,92-10710¢* +3,20-1077d®> — 7,02 - 105> + 2,10 - 103d + 1,24)  (2.2)
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eingefiihrt [55]. Die SLP vom Typ HO sind demnach vor der Anwendung mit dem Dyna-

misierungsfaktor zu multiplizieren, wobei fiir Gleichung 2.2 gilt
x  der resultierende Viertelstundenwert,

xog der Viertelstundenwert des Profils sowie

d  Tag des jeweiligen Jahres, beginnend mit 1 am ersten Januar.

Zudem lasst Tabelle 2.2 den Schluss zu, dass die Ableitung eines generalisierten Lastprofils
fiir gewerbliche Betriebe (Profiltyp G) nicht zu der erwiinschten Approximation fiithrte. Dies
ist bei der Diversitét, die die unterschiedlichen gewerblichen Betriebe aufweisen konnen,
wenig verwunderlich. Um eine mogliche Problematik bei der Zuordnung der Endkunden
mit geringem Verbrauch zu den Profiltypen vorwegzunehmen, wurde eine Empfehlung in

[68] ausgearbeitet, welche als Unterstiitzung und Hilfestellung fiir die Praxis gedacht ist.

Das SLP findet nach wie vor Anwendung in den betrieblichen Prozessen der VNB und dient
der Abschétzung des Verbraucherverhaltens [57]. Jedoch wird in [69] darauthin gewiesen,
dass die SLP nur eine globale Aussagekraft haben. Es sind Abweichungen zu erwarten, wel-
che durch geographische, sozio-6konomische und -demographische Unterschiede zu erkldren
sind. Diesen Punkt adressieren die Autoren in [70]. Sie empfehlen Daten intelligenter Mess-
systeme oder digitaler Stromzahler (iMSys) zu nutzen, um aktuelle und regionale Profile
nach gleichem Muster abzuleiten und die Aussagekraft der Profile im regionalen Kontext

zu verbessern.

Tabelle 2.2.: Darstellung resultierender Profiltypen der SLP mit der zugehorigen Kunden-
gruppe nach Auswertung von 1209 Einzelkunden-Lastgéngen [55].

ProriLryr KUNDENGRUPPE

HO Haushalt, Privatverbrauch, ggf. geringfiigig gewerblicher Be-
darf

GO Gewerbe allgemein, Mittelwert der Gesamtgruppe

G1 Gewerbe, werktags 8-18 Uhr (z. B. Biiros, Arztpraxen, Werk-

statten, Verwaltungseinrichtungen, ...)

G2 Gewerbe, Uberwiegender Verbrauch in den Abendstunden
(z. B. Abendgaststétten, Freizeiteinrichtungen, Sportverei-
ne, Fitnessstudios, Solarien, ...)

G3 Gewerbe durchlaufend (Kiihlhduser, Pumpen, Gemein-
schaftsanlagen, ...)

G4 Gewerbe, Liden aller Art, Friseur

G5 Gewerbe, Béckerei mit Backstube

G6 Gewerbe, Wochenendbetrieb (Schwerpunkt) (z. B. Gaststét-
ten, Ausflugslokale, Kinos, Sporteinrichtungen, ...)

LO Landwirtschaft allgemein, Mittelwert der Gesamtgruppe

L1 Landwirtschaftsbetriebe mit Milchwirtschaft/ Tierzucht

L2 Ubrige Landwirtschaftsbetriebe
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2.1.2. Probabilistischer Ansatz

Zur Analyse und Beriicksichtigung der charakteristischen Netzdynamik der zukiinftigen
Energieversorgung bedarf es Ansétze, welche insbesondere die innertéglichen Prozesse im
Verteilnetz abbilden. Zwar bringt das SLP im Vergleich zu den Gleichzeitigkeitsgraden
eine zeitliche Abhéngigkeit mit sich, jedoch entspricht die Lastcharakteristik eines einzel-
nen Endkunden in keiner Weise den geglitteten Verldufen der SLP. Erst die Akkumu-
lierung von ca. 150 Endkunden zeigt (anndhernd) einen solchen Verlauf [71]. So ist es
wenig verwunderlich, dass im Rahmen der Netzdimensionierung und -planung sowie der
Bewertung neuartiger Netzfiilhrungsstrategien ein Trend hinsichtlich der probabilistischen
Modellierung der Prozesse auf Niederspannungsebene zu erkennen ist (vgl. [57], [72] sowie
[73]). Dabei werden u.a. die zuvor beleuchteten Verfahren in Abschnitt 2.1.1 ergénzt. So
wird bspw. in [59] ein Ansatz vorgestellt, mit welchem probabilistische Lastgéinge mit dem
Ziel erzeugt werden, Spitzenleistungen bzw. Gleichzeitigkeitsfaktoren abzuleiten. Dies er-
folgt unter Beriicksichtigung von iMSys und soll insbesondere bei der Dimensionierung der
Netze unterstiitzen. Die Autoren weisen darauf hin, dass im Rahmen des konventionellen
Planungsprozesses der VNB neben den Gleichzeitigkeitsfaktoren auch Flachenlasten auf
Grundlage von praktischen Erfahrungen einfliefsen. Diese fehlen letztlich bei der Bertick-
sichtigung und Anbindung neuer Akteure, wie Ladeséulen fiir Elektroautos oder dezentrale
erneuerbare Energiequellen. Diese Liicke fiillen die Autoren mit dem vorgestellten proba-

bilistischen Ansatz.

Insbesondere mit dem Einzug von rechnergestiitzten Systemen und der Verkniipfung von
Datenbanken sowie Geoinformationssystemen stehen den EVU und VNB eine Vielzahl
von unterschiedlichsten Informationen zur Verfiigung, um im Rahmen von Netzplanung
und -fithrung hoherwertige Aussagen treffen zu kénnen. Ergénzt durch Messdaten von iM-
Sys sowie dem Einbeziehen weiterer sozio-6konomischer und -demografischer Daten stellen
probabilistische Ansitze eine Alternative zur Abschéitzung des Verbraucherverhaltens dar.
Dies wird jedoch nur durch eine erheblich gréfsere Informationsdichte und dem damit ein-

hergehenden Aufwand moglich.

Die probabilistische Verbraucherlastmodellierung zielt im Allgemeinen auf die Beriicksich-
tigung der individuellen statistischen Systematik der Endkunden ab und wird i.d.R. zur
Modellierung synthetischer Lastprofile genutzt [73]. Der Grundgedanke des Ansatzes ist die
Modellierung der Verbraucherlast durch Zufallsvariablen (ZV) mit beliebiger Wahrschein-
lichkeitsdichtefunktion (WDF) [51]. Die eigentliche Lastapproximation erfolgt letztlich mit
Hilfe einer Ziehung der ZV P,(P) der WDF f : R — [0|co) folgend, stellvertretend fiir
die Wirkleistungsaufnahme P zum Zeitpunkt ¢ € T mit T = {t1,t2,...,t,}. Die Wahr-
scheinlichkeit Pr fiir das Auftreten der Wirkleistung P im Intervall [Py, Pnax] := {P €
R | Pnin < P < Ppax} ist durch

P, max

Pr (Pmin < Pt < Pmax) = / fPt (P) dpP (23)
}Dmin
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beschrieben [51]. Hierdurch ist die Generierung synthetischer Lastprofile einzelner Ver-
braucher méglich, welche in einem nachfolgenden Prozess, bspw. im Rahmen einer Last-
flussberechnung, ausgewertet werden. Dieser Schritt ist insbesondere fiir die Entwicklung
neuartiger Netzfiihrungsstrategien notwendig, um diese mit Hilfe einer Netzsimulation zu

erproben [73].

Hierbei handelt es sich keineswegs um einen neuen Ansatz. So wurde bereits 1979 in |74]
die Modellierung des Leistungsbedarfs individueller Haushalte mit Wahrscheinlichkeits-
dichten und -funktionen thematisiert. Im Zuge der Publikation zog Piller die Messdaten
einer grokangelegten messtechnischen Untersuchung der Technischen Universitdt Miinchen
heran, welche u.a. die Mess- und Analysedaten eines Wohnblocks mit 44 Wohneinheiten
iiber einen léngeren Zeitraum beriicksichtigt. Der Abbildung 2.3 ist eine Auswertung der
Messdaten nach |74] zu entnehmen. Visualisiert sind zwei Zeitreihen sowie eine stetige Ver-
teilungsfunktion. Die Zeitreihe in blau stellt den Leistungsmittelwert je Viertelstunde dar,
wihrend die Zeitreihe in gelb die Konfidenzgrenze darstellt, unterhalb derer 97,7 % aller
im statistischen Mittel aufgetretenen Leistungen liegen [74]. In rot ist exemplarisch das
Leistungswahrscheinlichkeitsprofil zum Zeitpunkt ¢ = 14:00 Uhr dargestellt, welches die
Unsicherheiten des Prozesses mit Hilfe der Auftrittswahrscheinlichkeit einzelner Leistungs-
werte zum jeweiligen Zeitpunkt beriicksichtigt. Pillers Uberlegungen dienen im Rahmen

der vorliegenden Arbeit als Basis der probabilistischen Verbraucherlastmodellierung.
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Abbildung 2.3.: Auswertung des Leistungsbedarfs eines Wohnblocks mit 44 Wohneinhei-
ten. Dargestellt ist der Leistungsmittelwert (blau), die Konfidenzbereichsgrenze (gelb) sowie
das Leistungswahrscheinlichkeitsprofil eines Modellfalls zum Zeitpunkt ¢ = 14:00 Uhr (eige-
ne Darstellung nach [74]).

In der Literatur sind eine Vielzahl an unterschiedlichen Ansitzen mit unterschiedlicher
Modellierungstiefe zu finden, welche dabei helfen sollen die Netzdynamik zu modellieren.

Diese Ansitze konnen im Wesentlichen in zwei Gruppen unterteilt werden [73]:

1. Top-Down- Verfahren sowie

2. Bottom-Up- Verfahren.

Piller beschreibt in [74] eine Betrachtung der Mess- und Analysedaten nach dem Zop-
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Down- Verfahren (TDV), weist jedoch zugleich auf die Moglichkeit hin eine Modellierung
einzelner elektr. Gerédte oder Gerédtegruppen zur besseren Approximation der Vorgéinge in
Betracht zu ziehen, was wiederum dem Bottom-Up-Verfahren (BUV) gleicht. Abbildung
2.4 soll die wesentlichen Unterschiede beider Verfahren verdeutlichen. Der schematischen
Darstellung kann entnommen werden, dass beim BUV die Modellierung aus Sicht des
Netzes am untersten Ende (engl. bottom) beginnt, bei der Modellierung einzelner elektr.
Geriite, um die Prozesse dariberliegender Ebenen (engl. up) zu untersuchen. Dies steht im
Gegensatz zum TDV, welches mit Hilfe aggregierter Lastverlaufe Riickschliisse von einer
hoheren Netzebene (engl. top) auf die Gesetzmafigkeit einer tieferen Ebene (engl. down)
zuldsst [51].

rine g . .
gering Informationsdichte ——

| Top-Down — @ ; ~—— Bottom-Up l
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Vorgelagertes
Netz

Niederspannungs- A
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Abgang 1

Abbildung 2.4.: Geltungsbereich des BUV und TDV. Zudem ist die ansteigende Informa-
tionsdichte vom TDV zum BUV (qualitativ) zu entnehmen.

Der Ubergang beider Verfahren ist dabei nicht eindeutig. So wird in [51] sowie in [75]
ein Ansatz zur Modellierung eines Haushaltes am Hausanschlusskasten (HAK) vorgestellt,
jedoch stuft letzterer den Ansatz als BUV ein, wihrend in [51] dieser unter dem TDV
verortet wird (vgl. Markierung A und B in Abbildung 2.4). Festzuhalten bleibt, dass die
Ansitze nach [51] und [75] sich dahingehend gleichen, dass am HAK statistisch aufbereitete

Lastprofile fiir die nachfolgende Leistungsflussberechnung genutzt werden.

Folglich gilt es im Rahmen der Modellierung stochastischer Vorgénge im Netz geeigne-
te WDF sowie deren Parameter zu identifizieren. Erst hierdurch kann im nachfolgenden
Prozess ein synthetisches Lastprofil zur weiteren Analyse abgeleitet werden. Im Rahmen
der vorliegenden Arbeit werden zwei neuartige Ansétze zur Generierung synthetischer Ver-
braucherlastprofile nach dem TDV sowie dem BUV unter den Pramissen, die notwendige
Informationsdichte zu minimieren sowie einer energietreuen Modellierung, vorgestellt. Die
einzelnen Modellierungsschritte sowie deren Rahmenbedingungen zur Generierung syn-
thetischer Verbraucherlastprofile werden nachfolgend im Kontext beider Verfahren kurz

vorgestellt und anhand eines Beispiels verdeutlicht.

2.1.2.1. Top-Down-Verfahren

Das TDV ist an Pillers Uberlegungen in |74] angelehnt. Mit Bezug auf Abbildung 2.3 ist fiir
die Leistungsmodellierung der Verbraucherlast ein mittlerer Lastgang sowie ein Streumafs

vonnoten. Die eigentliche Nachbildung des elektr. Leistungsverhaltens erfolgt auf Basis
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probabilistischer Gesetzméfigkeiten und deren (zeitvarianten) Parametern. Die Auftritts-
wahrscheinlichkeit einzelner Ereignisse zum jeweiligen Zeitpunkt ¢ wird mit Hilfe einer
WDF modelliert. Die Bestimmung der (zeitvarianten) Parameter erfolgt bspw. mit Hilfe
der Momentenmethode [76] oder der Maximum-Likelihood-Methode [75]. Eine ausfiihrliche
Zusammenfassung und Zuordnung hypothetischer Verteilungsfunktionen zur statistischen
Nachbildung des elektr. Leistungsbedarfs kann der Arbeit nach [75] und [77] entnommen

werden.

Zur synthetischen Generierung der Verbraucherlast eines einzelnen Endkunden wird im
Rahmen der vorliegenden Arbeit der mittlere Lastgang mittels SLP approximiert. Die-
ses stellt den definierten Erwartungswert E(X’) dar und kann tiber den elektr. JEB sowie
den Dynamisierungsfaktor im betrachteten Zeitraum beliebig skaliert werden (vgl. Ab-
schnitt 2.1.1). Hierdurch wird gewéhrleistet, dass die einzelnen, synthetisch generierten
Lastprofile gegen den vorgegebenen Erwartungswert respektive SLP tendieren (vgl. das
Gesetz der grofien Zahlen der Stochastik [78]).

Die Bestimmung einer sinnvollen Grofsenordnung des Streumafses respektive der Standard-
abweichung oy wird hingegen in [76] als problematisch beschrieben und erfolgt im Rahmen
der vorliegenden Arbeit auf Basis statistischer Erhebungen. In [76] und [77] werden land-
lich gelegene Haushalts-Endkunden im Zuge einer Messstudie statistisch ausgewertet. Da-
bei wird die Standardabweichung oy relativ zum Erwartungswert E(X) mit oy e gebildet
und ist abhéngig vom jeweiligen Zeitpunkt ¢ und der Anzahl der betrachteten Haushalte
N. Zur abschlieffenden Bestimmung der notwendigen Standardabweichung des TDV wer-
den die Daten der statistischen Auswertung der Messdatenerhebung nach [76] und [77]
im Querschnitt bewertet und extrapoliert (vgl. Anhang A.3). Das beschriebene Verfahren

resultiert in einer Generierung synthetischer Lastprofile einzelner Haushalts-Endkunden.

Generierung synthetischer Haushaltslastprofile

Nachfolgend wird der durch ein Netz mit iiberwiegend léndlichen Haushalts-Endkunden
verursachte tégliche Leistungsbedarf exemplarisch modelliert. Hierfiir wird die probabilis-
tische GesetzméRigkeit iiber eine Gamma-WDF G : R — [0|co) approximiert (vgl. [77]).
Dabei gilt fiir die ZV X (z) ~ G(a(t), (t)) mit den Form- und Skalierungsparametern |76]

a(t) = B(X(t)*/ox(t)* €RF

B(t) = ox(t)?/BE(X(t)) eRT (2.4)

sowie der Gamma-Funktion I" die WDF |[51]

fr (@ alt), B(0) =~ e (55 25)

mit x > 0.
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Ausgehend von einem mittleren Lastgang der Wirkleistung unter Anwendung des SLP der
Kundengruppe Haushalt (Profiltyp HO) wird fiir jeden Simulationszeitpunkt ¢ ein Para-
metersatz bestimmt. Hierfiir wird zunéchst der Erwartungswert E(P;) der zu modellie-
renden WDF auf Basis des vorgegebenen SLP ermittelt und als Gesamtknotenleistung
fiir N Haushalts-Endkunden angenommen. Die Fluktuation einzelner Realisierungen der
Haushalts-Endkunden wird iiber die Angabe der tatsédchlichen Standardabweichung mit
op, = 0p, rel - E(P;) beriicksichtigt. Damit liegen die nétigen Informationen zur Bestim-
mung der Parameter aus den ersten beiden statistischen Momenten vor, sodass unter An-
wendung der hieraus resultierenden zeitvarianten WDF nach Gleichung 2.5 die eigentliche
Lastapproximation der Wirkleistung P(t) mit Py(P) ~ G(«(t), 5(t)) zum Zeitpunkt ¢ er-
folgt.

Per Definition wird zur Berechnung der Blindleistung zuféllig ein zugehoriger Leistungs-
faktor einer Gleichverteilung U folgend gezogen. In Anlehnung an technische Anschlussbe-
dingungen ,Niederspannung“ (TAB) diverser VNB im deutschen Versorgungsgebiet erfolgt
im Rahmen der vorliegenden Arbeit die Definition des Leistungsfaktors mit cos(¢) > 0,9
(kapazitiv oder induktiv). Laut TAB sind kleinere Leistungsfaktoren zu vermeiden bzw.
sehen die VNB i.d.R. Einrichtungen zur Blindleistungskompensation vor. Zudem wird ein
max. Leistungsfaktor von 0, 98 angenommen (vgl. [58]), sodass der resultierende Leistungs-
faktor cos(p) € R im Intervall cos(p) = [0,9; 0, 98] modelliert wird. Dariiber hinaus bietet
das vorgestellte Verfahren eine optionale Verteilung der Leistungswerte auf drei Aufenlei-
ter | = {L1, L2, L3}. Eine Ubersicht des beschriebenen Prozesses ist dem Algorithmus im

Anhang A.4 zu entnehmen.

Verifizierung eines synthetisch erzeugten Lastprofils

Zur Verifizierung des vorgestellten Verfahrens soll Abbildung 2.5 herangezogen werden.
Dem oberen Diagramm sind drei Realisationen zu entnehmen. Es ist eine deutliche Fluktua-
tion der Leistung der einzelnen Lastprofile zu erkennen. Zudem sind den Realisationen un-
terschiedliche Bandbreiten im Tagesverlauf zu entnehmen, welche den Beobachtungen nach
|74| folgen. So ist wéhrend der Zeiten mit individuell stark unterschiedlichem Verbrauchs-
verhalten wie morgens, mittags und abends mit deutlich hheren Bandbreiten zu rechnen.
Die unterschiedlichen Verhaltensmuster und Gewohnheiten der Haushalts-Endkunden kor-
relieren in der Modellierung mit einer weit groferen Bandbreite respektive Unsicherheit.
Dem gegeniiber stehen die Nachtstunden mit weitgehend gleichem Verhalten der Verbrau-

cher.

Dem unteren Diagramm der Abbildung 2.5 ist die zugrundeliegende Modellpréamisse einer
energietreuen Modellierung zu entnehmen. Hierfiir soll beispielhaft das SLP des Profiltyps
HO verwendet und im Zuge der Modellierung als Erwartungswert interpretiert werden. Dem
Gesetz der grofien Zahlen der Stochastik folgend muss der Mittelwert einzelner Realisatio-
nen mit steigender Anzahl an Ziehungen im statistischen Mittel gegen den Erwartungswert

streben [78]. Gleiches gilt fiir die aufgespannte Fliche eines synthetisch erzeugten Lastpro-
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fils nach dem TDV, welches dem modellierten elektr. Energiebarf eines Tages d im Jahr
entspricht. Folglich muss der Mittelwert des elektr. Energiebedarfs eines Tages d einzel-
ner, synthetisch erzeugter Lastprofile (Realisationen) gegen den elektr. Energiebedarf des
Tages d des vorgegebenen SLP (Erwartungswert) streben. Dieser Sachverhalt ist dem Histo-
gramm der Abbildung 2.5 zu entnehmen. Dargestellt ist der tégliche Energiebedarf in kWh
von 300 synthetisch erzeugten Verbraucherlastprofilen einzelner Haushalts-Endkunden. In
rot markiert ist der Erwartungswert sowie der Mittelwert der 300 Realisationen in griin.
Die Abweichung zum Erwartungswert liegt bei < 1%. Dies unterstreicht die Energietreue

des vorgestellten Verfahrens.
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Abbildung 2.5.: (oben) Exemplarisch dargestellt sind drei Ziehungen der ZV, welche im
Rahmen des TDV dem Leistungsbedarf eines einzelnen Haushalts-Endkunden entspricht.
(unten) Dem Histogramm ist der tégliche Energiebedarf in kWh von 300 Realisationen
synthetisch erzeugter Verbraucherlastprofile einzelner Haushalts-Endkunden zu entnehmen.
Hervorgehoben ist der Erwartungswert (rot) und der Mittelwert der 300 Realisationen (griin).
Die Abweichung zum Erwartungswert liegt bei < 1%.

Restiimee

Ein wesentlicher Vorteil des hier vorgestellten TDV zu seinem Pendant dem BUV ist die
im Vergleich geringe Anzahl an Informationen. Zudem bietet der Ansatz die Mdoglichkeit
Messdaten iMSys zur Beriicksichtigung regionaler Einfliisse direkt in die Modellierung zu
iiberfiithren [70]. Lediglich eine Extrahierung der notwendigen Informationen mit Hilfe der

Ansétze in |75] oder [77| gehen dem voraus.

Die Verifizierung synthetisch erzeugter Lastprofile belegt die Energietreue des vorgestellten
Verfahrens. Zudem kénnen der Abbildung 2.5 im Allgemeinen realitdtsnahe Gréfenordnung

entnommen werden (vgl. [77]).
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2.1.2.2. Bottom-Up-Verfahren

Piller weist in [74] auf die Moglichkeit hin, den individuellen Leistungsbedarf einzelner
Wohneinheiten durch die Modellierung einzelner elektr. Geréte oder Gerédtegruppen inner-
halb der Wohneinheiten zu approximieren, und unterstellt dieser Herangehensweise eine
hohere Giite der Modellierung. Heutzutage ist dieser Ansatz in der einschlagigen Lite-
ratur unter Bottom-Up klassifiziert und wird bspw. in den Arbeiten nach [57], [58], [79]
sowie [80] verfolgt. Ein wesentlicher Beitrag zur Verbraucherlastmodellierung nach dem
BUYV kann der Arbeit nach [80] zugesprochen werden. Aufbauend auf den Erkenntnissen
zur Beriicksichtigung der Korrelation psychologischer Faktoren einzelner Individuen auf
den Energieverbrauch von Haushalts-Endkunden mit Hilfe von WDF in [81] erarbeiten
Capasso et al. ein Simulationsmodell, welches den Einfluss einer dynamischen Tarifstruk-
tur im Kontext des Lastmanagements analysiert. Das von den Autoren erarbeitete BUV
beriicksichtigt sozio-demografische Faktoren und projiziert das Verhalten einzelner Indivi-

duen auf den elektr. Energiebedarf auf Ebene einzelner elektr. Gerite.

Dem vorgestellten komplexen Modell kann der Einfluss nicht-elektr. Faktoren sowie die
Vielzahl und das Spektrum an notwendigen Informationen zur Verbraucherlastmodellie-
rung nach dem BUV entnommen werden. Eine Zusammenfassung wiss. Arbeiten im Kon-
text der Lastapproximation mit Hilfe des BUV kann [54], [73], sowie [82] entnommen

werden.

Im Allgemeinen konnen die BUV dahingehend voneinander differenziert werden, ob

e der resultierende Leistungsbezug einer Geriitegruppe durch Uberlagerung und den

Grad der Durchdringung einzelner elektr. Geréte bestimmt wird (vgl. [79] sowie [80])

oder

e die Gruppe ganzheitlich unter Beriicksichtigung der Gruppen zugehorigen elektr. Ge-

riate und deren Durchdringung im Haushalt modelliert wird (vgl. [57] sowie [58]).

Letzteres stellt eine hohere Abstraktionsstufe und demnach ein geringeres Informationsle-
vel sowie einen geringeren Modellierungsaufwand dar und findet daher in der vorliegenden

Arbeit Anwendung.

Basierend auf den Annahmen und Erkenntnissen des zuvor beschriebenen TDV nach Ab-
schnitt 2.1.2.1 sollen mit Hilfe des BUV Prozesse hinter dem HAK beschrieben werden (vgl.
Markierung B in Abbildung 2.4). Hierbei liegen dem BUV die Uberlegungen nach [57] so-
wie [83] zugrunde. Das Verfahren basiert auf drei Modellierungsschritten und beschreibt je

Gerétegruppe den

1. elektr. Leistungsbezug,
2. den Nutzungszeitpunkt, sowie die

3. Nutzungsdauer.
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Hierbei wird in Anlehnung an die Publikation [79] und [84| den Gerdtegruppen eine der

folgenden Nutzungsarten zugeordnet:

1.  Grundlast: Dauerbetrieb.
2. Thermostat betrieben: Automatikbetrieb.
3.  Regelméfig betrieben: benutzerabhingiger Betrieb.

Im Allgemeinen liegen dem vorgestellten BUV spezifische statistische Informationen zu-
grunde. Die Reduzierung der Informationsdichte erfolgt in Anlehnung an die Uberlegungen
in |57] mit Hilfe von Gerétegruppen. Die Definition und Datenlage der einzelnen Schritte
werden nachfolgend jeweils im Kontext der drei Nutzungsarten vorgestellt. Anschliefsend

wird das Verfahren verifiziert und im Vergleich mit realen Messdaten validiert.

Geridtegruppen und deren elektr. Leistungsbezug

Das hier vorgestellte BUV ist von Ansitzen der einschligigen Literatur dahingehend zu
unterscheiden, dass bei der Modellierung ein energietreuer Ansatz verfolgt wird. Im Zen-
trum des gewédhlten Modellierungsansatzes steht dem zu Folge der JEB. Dieser liegt dem
VNB i.d.R. vor. Sollte dies nicht der Fall sein, kann auf eine statistische Referenz wie bspw.
in Tabelle 2.3 Teil (a) zuriickgegriffen werden. Zur Beriicksichtigung meteorologischer Gro-
fen, hierbei primér der Temperatur, kann dariiber hinaus der Dynamisierungsfaktor nach

Gleichung 2.2 zur Skalierung des JEB hinzugezogen werden.

Tabelle 2.3.: (a) Mittlerer JEB deutscher Haushalte (vollelektrisch) [85]. (b) Definition der
Geritegruppen und Aufteilung des Stromverbrauchs privater Haushalte [85].

(a) (b)

ANZAHL PERSONEN® JEB? IN kWh GERATEGRUPPE ANTEIL IN %
1 2050 Kiihleinheit 16.7
2 3440 Unterhaltung & Biiro 25.7
3 4050 Warmwasseraufbereitung 14.8
4 4750 WTS* 12.4
>5 5370 Kochen 9.8
Beleuchtung 8.1

%Anzahl der im Haushalt lebenden Personen
b Jahresenergiebedarf

Sonstige Elektrogeréte 12.5

“Waschmaschine, Trockner und Spiilmaschine

Grundlegend erfolgt die Modellierung des elektr. Leistungsbezugs mit Hilfe einer stetigen

Verteilungsfunktion
Pgg ~ N(ﬂgga Ugg) (2.6)

je Gerétegruppe gg. Der Erwartungswert 14, wird mit Hilfe des JEB modelliert. Die Grup-
pierung elektr. Verbraucher in Gerétegruppen folgt der Einteilung in [85], dargestellt in
Tabelle 2.3 Teil (b).

Dariiber hinaus wird im Rahmen des hier vorgestellten BUV die Gerédtegruppe Stand-By
beriicksichtig, welche eine Grundlast gleichverteilt iiber den Tag darstellt. Dabei wird der
Grundlast eines Haushalts-Endkunden ein Anteil von 11 % bezogen auf den gesamt JEB
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zugesprochen [58], welcher zu gleichen Teilen den Gerdtegruppen der Tabelle 2.3 Teil (b)
zugeordnet wird. Charakteristisch fiir diese Gerétegruppe ist ein konstanter elektr. Leis-
tungsbezug, welcher unabhéngig von der aktiven Nutzung des Endkunden ist. Daher wird
dieser dauerhafte Betrieb der Nutzungsart 1 zugeordnet. Unter Beriicksichtigung des Dy-
namisierungsfaktors nach Gleichung 2.2 kann abschliefend der Erwartungswert pisiand-By

fiir einen beliebigen Tag d des Jahres bestimmt werden.

Das Lastprofil der Gerédtegruppe Kiihleinheit, beschrieben durch Nutzungsart 2, zeigt einen
getakteten Verlauf auf, welcher einen vom Benutzer unabhéngigen, dauerhaften Leistungs-
bezug darstellt. Basierend auf dem JEB des jeweiligen Haushalts-Endkunden kann nach
Tabelle 2.3 Teil (b) zunéchst ein mittlerer, konstanter Leistungsbezug bestimmt werden.
Der Arbeit [58] ist zu entnehmen, dass Kiihl- und Gefriergeréte im getakteten Betrieb Zy-
kluszeiten von Txileinheit = [60, 100] min aufweisen, wovon Atxiihleinheit,ein,rel = [25,40] %
auf die Einschaltdauer zuriickfallen. Unter Einbeziehung dieser Daten kann abschliefsend
ein getaktetes Lastprofil abgeleitet und der Gerétegruppe ein Erwartungswert fikinieinheit,s
zugeordnet werden. Sowohl die Ziehung der Zykluszeiten Tkihleinheit ~ U als auch die der

relativen Einschaltdauer Atkinleinheit,ein,rel ~ U folgen einer Gleichverteilung U.

Mit Bezug auf die Nutzungsart 3 korreliert die Positionierung des elektr. Leistungsbezugs
auf der Zeitachse mit einer bestimmten Tétigkeit. Als Beispiel sei an dieser Stelle Kochen
nach Tabelle 2.3 Teil (b) mit 9.8 % des JEB genannt. Hierbei ist es belanglos welches elektr.
Gerét der Gerdtegruppe genutzt wird. Die korrespondierende statistische Referenz einer
Gerdtegruppe wird im Zuge des Verfahrens in einzelne Energieblocke zerlegt und in Ab-
héngigkeit des Nutzungszeitpunktes sowie der Nutzungsdauer iiber den Tag verteilt. Um
die Energietreue des Ansatzes sicherzustellen, wird in Abhingigkeit der mittleren Anzahl
der Energieblocke, bestimmt durch die Nutzungszeitpunkte (siehe unten), sowie dem Er-
wartungswert der Nutzungsdauer (siehe unten) ein Energieblock als Reprisentant fiir die

Tétigkeit Kochen mit einem mittleren elektr. Leistungsbezug von pixochen,: bestimmt.

Neben der Definition des Erwartungswertes f44 einer Gerdtegruppe gg sieht die Model-

lierung nach Gleichung 2.6 eine Varianz agg

Streumafes stellen die in [72]| erhobenen Daten dar. Diese werden analog zum TDV umge-

vor. Die Grundlage fiir die Beschreibung des
rechnet, sodass die Beschreibung iiber eine relative Standardabweichung oy ¢ je Geréate-

gruppe gg erfolgt. Hierfiir wird zunéchst die Standardabweichung o4, tiber die Summe der

gewichteten Varianzen aller elektr. Verbraucher v der Gerétegruppe gg nach

P, o
o= [T, 27
K2

mit der Summe der mittleren Leistung Py, = . Py, aller Verbraucher v der Geriite-

gruppe gg, bestimmt. Abschliefflend kann die relative Standardabweichung durch

(o
Orelgg = P—gg (2.8)
99
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berechnet werden. Fiir die Gerdtegruppe Stand-By wird ¢, stand-By = 0.1 festgelegt. Al-

le weiteren abgeleiteten Werte je Gerdtegruppe konnen der Tabelle 2.4 entnommen werden.

Der Blindleistungsbezug wird iiber die Vorgabe eines Intervalls des Leistungsfaktors cos(p)
modelliert und mit der Realisation der Leistungsaufnahme Py, einer Gerétegruppe gg be-
rechnet. Die vorgegebenen Werte des Leistungsfaktors cos(yp) der Tabelle 2.4 entsprechen
den Daten nach [58]. Dariiber hinaus kann den Gerdtegruppen optional ein Aufenleiter
I € {L1,L2,L3} zugeordnet werden. Hierfiir wird der elektr. Leistungsbezug Py, ; der ZV
Pyg ~ N (pgg: agg) einer Gerdtegruppe gg folgend entweder gleichméfig auf alle drei Au-
Kenleiter [ verteilt oder einem einzelnen Aufienleiter zugeordnet. Letzteres ist dabei nicht
auf die Zuordnung auf einen einzelnen Aufenleiter beschrénkt. Vielmehr kann vorgese-
hen werden, dass der zugeordnete Aufsenleiter [ einer Gerétegruppe bei der Generierung
eines neuen Energieblocks als Repriasentant fiir eine Téatigkeit alterniert. Die jeweilige Zu-
ordnung der Aufsenleiter je Gerdtegruppe kann der Zeile Anzahl Phasen der Tabelle 2.4
entnommen werden. Die beschriebene Option einer neuen Zuordnung des Aufenleiters ist

hervorgehoben.

Tabelle 2.4.: Datengrundlage des Verbraucherlastmodells nach dem BUV.

KLASSIFIKATION JAHRESARBEIT ZEITBEREICH ANZAHL cos(p) Orel HDOU opoU
ANTEIL (%) MORGEN MITTAG ABEND PHASEN in Min

Kiihleinheit 16.7 Automatik 1 0.85...0.95 0.3 00
Unterhaltung & Biiro 25.7 v v 1¢ 0.5...0.85 0.45 75 43
Warmwasseraufbereitung 14.8 v v v 3 >0.95 0.21 Referenzprofil®
WTS* 12.4 v v v 1 0.7...0.95 0.1 98 43
Kochen 9.8 v v v 3 >0.95 0.1 43 13
Beleuchtung 8.1 v v 1¢ >0.95 1.1 150 90
Sonstiges 12,5 v v v 1 0.7 0.17 59 27
Stand-By? 11.0 Dauerbetrieb 3 0.2...0.85 0.1 00

“Die verwendete Phase alterniert

’nach Richtlinie VDI 4655

“Waschmaschine, Trockner und Spiilmaschine

?Der Anteil bezieht sich auf die gesamte Jahresarbeit

Nutzungszeitpunkt

Die Erkenntnisse aus [74] zeigen deutlich, dass nicht nur elektr. Grofen bei der Bewertung
elektr. Lastprofile Anwendung finden sollten. Der Autor verweist dabei insbesondere auf
ein stark individuelles Verbrauchsverhalten der einzelnen Individuen am Morgen, Mittag
und Abend. Dieses resultiert in einer Variation des Energiebedarfs und letztlich zu einem
ausgeprégten Lastprofil (vgl. Abbildung 2.3). Auch in [80] und [81] wird darauf verwie-
sen, dass sozio-Okonomische und -demographische Faktoren einen direkten Einfluss auf
die Ausprigung des Leistungsbezuges haben. Dieses individuelle Verbrauchsverhalten der
einzelnen Individuen trifft fiir die erste als auch die zweite Nutzungsart nicht zu, da bei-
de unabhingig vom Benutzer betrieben werden. Somit miissen diese keinem bestimmten
Zeitbereich zugeordnet werden und sind in Tabelle 2.4 mit Dauerbetrieb fiir Nutzungsart
eins respektive Automatik fiir Nutzungsart zwei gekennzeichnet. Lediglich die Nutzungs-
art drei ist direkt vom Benutzer abhingig und unterliegt einer addquaten Modellierung des

Nutzungszeitpunkts.
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Dem im Rahmen der vorliegenden Arbeit vorgestellten BUV ist ein Ansatz zur Modellie-
rung des Nutzungszeitpunkts zu entnehmen, welcher mit drei unabhéngigen Normalvertei-

lungen

2
7-Zeitbere'ich ~ N(MZ&itbereicM UZeitbereich) (29)

tir Zeitbereich € {Morgen, Mittag, Abend} entlang der Zeitachse eine Zeitschablone de-
finiert. Die je Zeitbereich resultierende Realisation tzeipereich folgt der ZV Tzeitpereich und
reprisentiert den Nutzungszeitpunkt (aus dem engl. time of use; TOU). In der Abbil-
dung 2.6 sind die stetigen WDF Trouy fiir Zeitbereich € {Morgen, Mittag, Abend} des
Tages d dargestellt. Der Abbildung ist eine Uberlappung der einzelnen WDF zu entnehmen.
Des Weiteren ist fiir den Zeitbereich Tapeng €ine nicht unerhebliche Wahrscheinlichkeit fiir

eine Realisation im darauffolgenden Tag d + 1 des jeweiligen Jahres zu entnehmen.

i Tag d des Jahres |
4F I
10° | |
! Morgen Mitta Abend !
Y. g 9 _ -
£ I |
£ | |
2r [ | 7
| |
1k | | a
| |
| \ I
—————— ! 1

00:00 06:00 12:00 18:00 " _, 00:00
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Abbildung 2.6.: Beispielhafte Zeitschablone eines Tages d im Jahr, modelliert mit Hilfe
von drei unabhiingigen Normalverteilungen Tzeitpercich ~ N (Uzeitbercich, O geitpereich) i
Zeitbereich € {Morgen, Mittag, Abend}.

Die zuvor definierten Gerétegruppen konnen allgemein in Anlehnung an [86] dem zugehori-
gen Zeitbereich € {Morgen, Mittag, Abend} zugeordnet werden. Fiir die Gerategruppen
WTS und Beleuchtung wurden die Informationen nach [87] beriicksichtigt. Die Gerategrup-
pe Beleuchtung wird dabei geméf den Ergebnissen in [87] fiir die Zeitbereiche Morgen und
Abend modelliert. Die Autoren verweisen darauf, dass die Beleuchtung einer erheblichen
saisonalen Schwankung unterliegt und nutzen im Rahmen der Modellierung die globale Be-
leuchtungsstarke, welche mit einer minimalen Beleuchtungsstérke je Haushalt verglichen

wird. Ein &hnlicher Ansatz wird u.a. in [72| verfolgt.

Fiir die Warmwasseraufbereitung erfolgt die Einordnung der Européischen Norm Heizungs-
anlagen in Gebduden — Planung von Heizungsanlagen mit Warmepumpen (DIN EN 15450)
nach, mit 35% am Morgen, 20 % am Mittag und der Mehrheit von 45 % in den Abend-
stunden. Demnach ist eine Mehrfachbelegung einer Gerdtegruppe iiber mehr als einen
Zeitbereich moglich und wird bei der Bestimmung des elektr. Leistungsbedarfs bertick-
sichtigt. Der Tabelle 2.4 ist eine Zusammenfassung der beschriebenen Nutzungszeitpunkte

je Gerétegruppe zu entnehmen.
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Nutzungsdauer
Sowohl die erste als auch die zweite Nutzungsart ist unabhingig von einer individuellen
Nutzungsdauer, da beide unabhéngig vom Benutzer betrieben werden. Die Nutzungsdauer

beider Gerdtegruppen wird in Tabelle 2.4 plakativ mit co angegeben.

Um die zuvor beschriebenen Unsicherheiten des Verhaltens eines einzelnen Individuums zu
modellieren, welche auch in einer variablen Nutzungsdauer einzelner Gerétegruppen resul-
tieren, wird in Anlehnung an [83] die Nutzungsdauer der Gerédtegruppen der Nutzungsart
drei mit Hilfe einer Normalverteilung abstrahiert. Demnach wird die Nutzungsdauer (aus
dem engl. duration of use; DOU) tiber die Realisation t4q pou ~ Tgg,pouU einer Gerdtegrup-
pe gg in Minuten angegeben und folgt der ZV

Tag.00U ~ N (gg. 00U 0 g DOU) - (2.10)

Die Grundlage zur Ableitung der Parameter j4y poy und Ugg,DOU der Normalverteilun-
gen Ty, pou der jeweiligen Gerétegruppe basieren auf spezifischen statistischen Daten. Der
statistischen Erhebung nach [88] kénnen die Daten zur Ableitung der DOU der Gerétegrup-
pen Unterhaltung & Biiro, Kochen sowie Sonstiges entnommen werden. Die Gerétegruppe
Beleuchtung wird geméf den Ergebnissen in [87] modelliert und fiir die Definition der Nut-
zungsdauer von WTS wurde eine eigene, nicht représentative statistische Erhebung von
70 Spiil-, Reinigungs- und Trocknerprogrammen verschiedener Gerédte und Hersteller im
Rahmen [54] erstellt. Zum Vergleich wurde die Arbeit nach [72]| herangezogen. Dariiber
hinaus wurde, abweichend zu der oben beschriebenen Modellierung fiir die Gerétegruppe
Warmwasseraufbereitung, das Referenzlastprofile von FEin- und Mehrfamilienhdusern fiir
den FEinsatz von KWK-Anlagen der Richtlinie VDI 4655 herangezogen. Die aufgefiihrten
Nutzungsdauern sind in der Tabelle 2.4 zur Beschreibung des hier vorgestellten BUV zu-

sammengefasst.

Generierung synthetischer Haushaltslastprofile

Wie oben beschrieben basiert das Verfahren im Allgemeinen auf drei Modellierungsschrit-
ten. Mit Bezug auf die Nutzungsart drei soll zunéichst schematisch das Erzeugen eines
einzelnen FEnergieblocks anhand der Gerdtegruppe gg = Unterhaltung & Biiro unter Ein-
bindung der Modellierungsschritte vorgestellt werden. Der Abbildung 2.7 sind drei stetige
Verteilungsfunktionen zu entnehmen, welche die Wirkleistung nach Gleichung 2.6 (vgl.
Abbildung 2.7 Punkt @), den Nutzungszeitpunkt nach Gleichung 2.9 (vgl. Abbildung 2.7
Punkt @) sowie die Nutzungsdauer nach Gleichung 2.10 (vgl. Abbildung 2.7 Punkt ®) der
Gerditegruppe Unterhaltung & Biiro fiir Zeitbereich = Mittag modellieren. Durch Ziehen
der Realisationen des Nutzungszeitpunktes t\ittag, TOU ~ TMittag SOWie der Nutzungsdauer
tUnterhaltung & Biiro, DOU ~ TUnterhaltung & Biiro, DOU Wird unter Beriicksichtigung des Erwar-
tungswertes ftUnterhaltung & Biiro Dach Gleichung 2.6 ein Energieblock als Représentant fiir
eine Téatigkeit der Gerdtegruppe Unterhaltung & Biiro erzeugt (vgl. Abbildung 2.7, gestri-
chelte Linie in rot). Der resultierende elektr. Leistungsbezug entspricht der Realisationen

Puynterhaltung & Biiro ~ PUnterhaltung & Biiro, €xemplarisch in Abbildung 2.7 in griin darge-
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stellt. Die abschliefende Generierung eines resultierenden synthetischen Lastprofils elektr.
Haushalts-Endkunden erfolgt auf Basis einer Uberlagerung der stetigen Verteilungsfunkti-
on. Hierbei werden die zuvor definierten unabhéngig normalverteilten ZV Py, ; aller Gera-

tegruppen gg unter Beriicksichtigung des Zeitpunktes ¢ aufsummiert.

T T T
Energieblock [
600 ; Pl'nlwlm]l\m;;x B\‘.(,E -
wi [y @ |z
Faso H 2 %, |
b
Z300 ¢ ® i
3 ¥
150 | 4
trovin Mmin —— oooin min -
0 — L
12:00 12:30 13:00

Uhrzeit —

Abbildung 2.7.: Darstellung eines Energieblocks der Gerategruppe Unterhaltung € Biiro
(Nutzungsart drei), hervorgehoben in Rot. Die Modellierung nach dem BUV erfolgt mit
Hilfe von drei WDF je Gerdtegruppe, welche die Wirkleistung @, den Nutzungszeitpunkt
(aus dem engl. time of use; TOU) @ sowie die Nutzungsdauer (aus dem engl. duration of
use; DOU) @ modellieren. Die griine Kennlinie entspricht dem hieraus resultierenden elektr.
LeiStunngeZug PUnterhaltung & Biiro ™~ PUnterhaltung & Biiro-

Mit den in Tabelle 2.4 definierten Parametern ist das hier vorgestellte BUV ganzheitlich
modelliert und soll nachfolgend genutzt werden, um exemplarisch ein synthetisches Haus-
haltslastprofil fiir einen Werktag im Winter zu modellieren. Hierfiir bedarf es zunéchst
der Parameterfestlegung der drei unabhingigen Normalverteilungen nach Gleichung 2.9
zur Definition der Zeitbereiche € {Morgen, Mittag, Abend} entlang der Zeitachse nach
Abbildung 2.6. Zur Modellierung der Zeitschablone eines Tages d des Jahres wird das
SLP des Profiltyps HO des Wochentags = Werktag und Jahreszone = Winter nach Ab-
schnitt 2.1.1 herangezogen. Das SLP ist bis heute von Anbietern, Versorgungsunternechmen
und Netzbetreibern anerkannt und spiegelt spezifische Charakteristika bestimmter Kun-
dengruppen im deutschlandweiten statistischen Mittel hinreichend genau wider [55]. Die
resultierenden Parameter der drei WDF T1ou nach Abbildung 2.6 sind wie folgt festgelegt

Morgen:  pnorgen = 470 min,  oMorgen = 93 min

Mittag:  pumittag = 765 min,  omittag = 117 min

Abend:  pabend = 1167 min, oapend = 129 min
und definieren die Nutzungszeitpunkte der Gerdtegruppen. Die Parameter pzeitpereich filr
Zeitbereich € {Morgen, Mittag, Abend} werden zur besseren numerischen Handhabung
als Minuten des Tages 7 € {1,2,...,1440} min angegeben und oz¢itpercich, als Minutenin-

tervall.

Nach Definition der Zeitschablone mit Hilfe der drei WDF Tpgu kénnen entsprechend der
Tabelle 2.4 die Realisationen der Nutzungszeitpunkte t44 zeitpereich je Gerdtegruppe gg im

jeweiligen Zeitbereich ermittelt werden, welche der jeweiligen ZV Tzeitpereich folgen.
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Analog zum ersten Schritt, der Definition der TOU, wird im zweiten Schritt die DOU
der Gerdtegruppen der Nutzungsart drei Regelmdfig betrieben: benutzerabhdngiger Betrieb
bestimmt. Hierfiir wird auf Grundlage der ZV Tgy pou ~ N (ttgg,00U, 0397DOU) eine Reali-
sation t,, pou einer Gerdtegruppe gg in Minuten bestimmt. Dies erfolgt je Gerdtegruppe

und je TOU, in welchem diese aktiv sind.

Nach Abbildung 2.7 beschreibt der dritte und letzte notwendige Schritt, neben der Positio-
nierung (TOU) und Dauer (DOU) des Energieblocks entlang der Zeitachse, die aufgenom-
mene Leistung der Gerdtegruppe. Wie oben beschrieben wird diese im Allgemeinen durch
die ZV Pygt ~ N (pgg.t, Jgg,t) repréisentiert, mit

Wy Tag

fggt = ————— (2.11)
Hgg,DOU, ges

fiir den Erwartungswert der stetigen Normalverteilung P4 . Der Erwartungswert ba-
siert auf dem mittleren Energiebedarf Wy, s eines Tages und der kumulierten DOU
Lgg,DOU, ges = 2 zeitvereich E(Tgg,p0U) im Tagesverlauf. Die Summe der Erwartungswer-
te E(T49pou) wird dabei in Abhéngigkeit der Anzahl an Zeitbereichen, in welchen die
Gruppe aktiv ist, bestimmt. Als erklérendes Beispiel soll die Gerdtegruppe Beleuchtung
herangezogen werden. Fiir die Gerdtegruppe wiirde demnach eine Gesamtnutzungsdauer
KBeleuchtung, DOU, ges = 300 min bestimmt werden, zumal die Gerdtegruppe Beleuchtung in
zwel Zeitbereichen mit einem Erwartungswert von je fiBeleuchtung, DOU, Zeitbereich = 150 min

aktiv ist.

2
995t

chung el gg,+ und dem Erwartungswert pi44+ nach Gleichung 2.11 berechnet, durch

Die Varianz o7, , wird mit Hilfe der in Gleichung 2.8 bestimmten relativen Standardabwei-

Ogg,t = Orel,gg,t * Hgg,t . (2.12)

Zur Ableitung eines resultieren Lastprofils entlang der Zeitachse erfolgt im Zuge des hier
vorgestellten Verfahrens zunéchst eine Summation der ZV Py ~ N (144, crgg) iiber alle zum
Zeitpunkt t aktiven Geriitegruppen gg fiir alle Minuten des Tages T € {1, 2, ..., 1440} min
mit
Prges = Y Pagit . (2.13)
99
Dabei gilt fiir die unabhéngig normalverteilten ZV Py, ; der Gerédtegruppen gg, dass auch

deren Summe normalverteilt bleibt [78]. Demzufolge gilt fiir die resultierende ZV

Prges ~ N <Z Hggts Y “ngt) . (2.14)
99 99

Auf Basis der resultierenden zeitvarianten WDF nach Gleichung 2.14 wird abschliefsend
ein synthetisches Lastprofils P, ~ Py ges elektr. Haushalts-Endkunden tiber alle Zeitpunkte
t des Tages erzeugt.
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Zur Berechnung der Blindleistung werden die in Tabelle 2.4 definierten Intervalle der Leis-

tungsfaktoren cos(p) mit Hilfe einer stetigen Normalverteilung N (tcos(,) mo-

99> Ugos(ap),gg)
delliert. Der Erwartungswert ficog(,),gg Wird als Mitte des definierten Intervalls der jewei-
ligen Gerdtegruppe nach Tabelle 2.4 definiert. Die Standardabweichung oos(,),g¢ 8t per
Definition so gewéhlt, dass ca. 99.73 % der Realisationen im jeweiligen Intervall liegen.
Nicht valide Realisationen werden auf cos(¢)gg: = 0.85 gesetzt. Der resultierende Leis-
tungsfaktor cos(y)res wird gewichtet {iber alle zum Zeitpunkt ¢ aktiven Gerétegruppen,

analog zur Gleichung 2.14, bestimmt.

Die einzelnen beschriebenen Schritte zur synthetischen Generierung eines Lastprofils nach

dem hier vorgestellten BUV konnen dem Algorithmus des Anhangs A.5 entnommen werden.

Verifizierung und Validierung eines synthetisch erzeugten Lastprofils
Nachfolgend soll das synthetisch generierte Haushaltslastprofil anhand von spezifischen
Merkmalen der Modellierung bewertet und verifiziert werden. Anschlieffend wird das vor-
gestellte BUV mit realen Messdaten verglichen und die Giiltigkeit validiert. Im Zuge der
Verifizierung wird zur besseren Darstellung und Vergleichbarkeit der Ergebnisse auf die
Option des 3-phasigen Profils verzichtet und eine 1-phasige Generierung der synthetischen
Lastprofile durchgefiihrt. Fiir die Validierung mit Hilfe realer Messdaten werden abschlie-
$end 3-phasige Haushaltsprofile herangezogen.

Die Grundlage des BUV sind statistische Referenzdaten, die dahingehend aufgearbeitet

wurden, dass das resultierende Lastprofil:

1. einer einzelnen Realisierung eine hohe Diversitédt zu weiteren Realisierungen aufweist.
2. kumuliert gegen ein vorgegebenes globales Profil tendiert, wie z. B. dem SLP.
3. im Mittel den vorgegebenen Erwartungswert der Energie trifft (energietreuer An-

satz).

Zur Verifizierung der ersten und zweiten Modellannahmen soll Abbildung 2.8 herangezo-
gen werden. Visualisiert sind zwei Diagramme mit jeweils drei Zeitreihen, die mit Hilfe des
oben beschriebenen Beispiels erstellt wurden. Das obere Diagramm der Abbildung zeigt
drei Lastprofile Py, Ppo und P 3, welche stellvertretend fiir drei identisch modellierte
Haushalte stehen. Die Diversitit der einzelnen Zeitreihen zueinander ist deutlich zu erken-

nen.

Dem gegeniiber steht die zweite Annahme, welche mit dem unteren Diagramm verdeutlicht
werden soll. Dargestellt sind jeweils 110 an einem Netzknoten kumulierte Haushaltslastpro-
file. Wird die Form der Zeitreihen mit der des SLP des Profiltyps HO an einem Werktag im
Winter nach Anhang A.2 verglichen, so ist eine klare Tendenz zum vorgegebenen globalen
Profil zu entnehmen. Zudem nimmt die Diversitdt der Profile zueinander mit steigender
Akkumulierung ab. Demzufolge konvergieren die synthetisch generierten Lastprofile hin

zum vorgegebenen Profil der Zeitschablone.
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Abbildung 2.8.: Drei Realisationen einzelner Lastprofile auf Basis des BUV (oben) sowie
der iiber 110 Haushaltslastprofile kumulierte Leistungsbedarf (unten).

Zur Verifizierung der Energietreue nach Annahme drei, werden 1000 Realisationen einzelner
Haushalte mit einem JEB von 1000 kWh erzeugt und deren téglicher Energiebedarf berech-
net. Die Ergebnisse sind in Form eines Histogramms in Abbildung 2.9 fiir teilelektrifizierte
Haushalte (oben) und vollelektrifizierte Haushalte (unten) dargestellt. Zudem sind die Er-
wartungswerte des tiglichen Energiebedarfs eines durchschnittlichen Werktages im Winter
in rot hervorgehoben. Demnach betrdgt der tégliche Energiebedarf an einem Wintertag im
Durchschnitt ca. 2,77kWh / Tag (teilelektrisch) und ca. 3,25kWh / Tag (vollelektrisch)
unter Verwendung des Dynamisierungsfaktors nach Gleichung 2.2 mit x = 1.187. In griin
hervorgehoben ist jeweils der mittlere Energiebedarf von 1000 Realisationen einzelner Haus-

halte. Der Analyse ist eine Abweichung von ca. 1% vom Erwartungswert zu entnehmen.

Wie dargestellt folgt das hier vorgestellte BUV den Modellannahmen. Im néchsten Schritt
soll die Giiltigkeit des Modells mit Hilfe realer Messdaten festgestellt werden. Hierzu wird
mit Hilfe der Simulationsumgebung nach [51] eine Leistungsflussberechnung mit miniiti-
ger Auflosung durchgefithrt. Die Grundlage des Szenarios ist ein Netzgebiet, welches im
Rahmen des Forschungsprojektes ENERGIE [36] mit Messtechnik ausgestattet wurde. Das
Netzgebiet liegt am Niederrhein und ist von einer landlichen Struktur gepriagt. Die Netz-
struktur im Allgemeinen kann der Abbildung A.5 des Anhangs A.6 entnommen werden.
Hinzuzufiigen ist, dass das Netz iiber PVA an den Abgingen 1, 3 und 5 verfiigt, dessen
Einfluss durch die Wahl eines stark bewolkten Tages im Winter minimiert wurde. Um den
reduzierten Einfluss der PVA im Zuge der Validierung dennoch zu beriicksichtigen, wur-
den diese mit Hilfe des Modells des folgenden Abschnitts (Abschnitt 2.2) projektiert und
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berechnet. Ein Auszug der Datenbank mit den korrespondierenden JEB der Endkunden je
HAK sowie der installierten Leistungen der PVA ist der Tabelle A.1 des Anhangs A.6 zu

entnehmen.
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Abbildung 2.9.: Evaluierung des téglichen Energiebedarfs von 1000 simulierten Haushalten
nach dem BUV. Das obere Histogramm zeigt die statistische Auswertung teilelektrifizierter
Haushalte und das untere Histogramm vollelektrifizierter Haushalte. Jeweils hervorgehoben
ist der Erwartungswert des téglichen Energiebedarfs eines durchschnittlichen Werktages im
Winter in rot sowie der resultierende Mittelwert in griin. Beiden Histogrammen ist eine
Abweichung von ca. 1% zu entnehmen.

Abbildung 2.11 ist das Ergebnis der Lastapproximation nach dem BUV in der Gegeniiber-
stellung mit realen Messwerten der Stromstirke zwecks Validierung zu entnehmen. Auf
der linken Seite der Abbildung sind die hochaufgeldsten Messungen der drei Aufsenleiter
[ € {L1,L2,1.3} der Abgénge 1, 3, 4 & 5 der Netztopologie nach Anhang A.6 am 4. Dezem-
ber visualisiert. Dem gegeniiber stehen auf der rechten Seite die simulierten Stromstarken
der drei Auflenleiter. Den Verldufen sind #hnliche Grofenordnungen der Stromstérke zu
entnehmen sowie eine unsymmetrische Auslastung der Aufsenleiter. Dariiber hinaus sind
zwei wesentliche Unterschiede in der direkten Gegeniiberstellung ersichtlich. Die reale Mes-

sung der linken Seiten verfiigt {iber die folgenden spezifischen Merkmale:

1. Eine zusédtzliche Taktung des Stromes der Auflenleiter L2 des Abgangs 1 sowie der
Aufenleiter L1, L2 des Abgangs 5.
2. Eine signifikant hohere Grundlast aller Aufienleiter des Abgangs 3 und 5. Insbeson-

dere in den Morgen- und Abendstunden.

Beide Abweichungen kénnten durch ein Heizsystem begriindet sein. Aufgrund fehlender
Informationen wurde ein elektr. Heizsystem, z. B. in Form einer Wérmepumpe [53], im

Rahmen der Simulation nicht beriicksichtigt.

Neben der Gegeniiberstellung der Stromstérken soll zwecks eines weiterfithrenden Ver-

gleichs der Abgang 4 herangezogen werden, da dieser iiber keine PVA verfiigt. Ziel des
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Modellierungsansatzes ist es, dhnliche Prozesse respektive Gréfenordnungen der elektr.
Grofsen im Rahmen der Generierung des synthetischen Lastprofils zu erzeugen. Hierfiir
wurden fiir einen weiteren Vergleich die gemessenen und simulierten Stromstérken in ei-
nem Histogramm gegeniibergestellt und in Abbildung 2.10 visualisiert. Der Abbildung ist

eine gute Ubereinstimmung zu entnehmen.
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Abbildung 2.10.: Hiufigkeitsverteilung der aufgetretenen Stromstéirke des Abgangs 4 fiir
gemessene und simulierte Werte [82].

Resilimee

Im Zuge der Verifizierung und Validierung konnte gezeigt werden, dass das erarbeitete
BUV im Vergleich zu realen Messwerten dhnliche Ereignisse im elektr. Netz produziert.
Per Definition erfolgt die Modellierung auf Ebene der Gerétegruppen mit dem Ziel, das
notwendige Informationslevel zur Modellierung moglichst gering zu halten. In Abgrenzung
zu Arbeiten der einschligigen Literatur stehen insbesondere der JEB sowie das SLP im
Fokus des erarbeiteten Modellierungsansatzes. Dariiber hinaus bietet der erarbeitete An-
satz der Zeitschablone in Kombination mit einem energietreuen Ansatz die Mdoglichkeit
regionale Gegebenheiten schnell im Rahmen der Modellierung zu beriicksichtigen, um die
Dynamik im Niederspannungsnetz weitergehend zu untersuchen. Dies konnte in |89] bereits
erfolgreich umgesetzt werden. Mit Hilfe detaillierter statistischer Daten konnten neue Nut-
zungszeitpunkte sowie Nutzungsdauern definiert und zur synthetischen Lastapproximation

genutzt werden.

Zudem bleibt festzuhalten, dass im Vergleich zum vorgestellten TDV mit einer héherer
Informationsdichte fiir die Lastapproximation mittels BUV zu rechnen ist [73] (vgl. Ab-
bildung 2.4). Auch wenn die Autoren in [55] darauf hinweisen, dass bspw. die Information
iiber die Anzahl der im Haushalt lebenden Personen keinen nennenswerten Einfluss auf
das aggregierte Lastprofil im Zuge der Klassifizierung nimmt, kann die Beriicksichtigung
dieser Informationen einen tieferen Einblick in die Netzstruktur und -dynamik des Nieder-
spannungsnetzes liefern. Im Kontext der integrierten Energiewende sind diese detaillier-
ten Untersuchungen zwingend notwendig und erfordern eine komplexere Modellierung der
Vorgédnge auf den unteren Spannungsebenen. Folglich findet im Rahmen der vorliegenden
Arbeit das BUV innerhalb der Simulationsumgebung &g Anwendung (vgl. Abbildung
1.1). Hierdurch werden fiir den Agenten des RL im Kontext des Lernmoduls moglichst
realitdtsnahe Vorgénge des Niederspannungsnetzes erzeugt, sodass dieser eine adaquate

Kontrollstrategie zur Losung der Problemstellung ableiten kann.
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Abbildung 2.11.: Vergleich von hochauflésenden Messungen der Stromstirke (links) sowie den Simulationsergebnissen (rechts) je Abgang des Niederspan-
nungsnetzes in miniitiger Auflésung. Da das Niederspannungsnetz iiber PVA verfiigt, wurde fiir einen besseren Vergleich ein stark bewtlkter Werktag im Winter
gewiahlt, da andernfalls die Messungen durch die hohe Durchdringung der PVA verzerrt wird. Lediglich Abgang 4 verfiigt iiber keine PVA. Im Allgemeinen sind
den Verldufen dhnliche Groffenordnungen der Stromstérke zu entnehmen.
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2.2. Einspeisemodell einer Photovoltaikanlage

Im Zuge der integrierten Energiewende stehen VNB vor der Herausforderung neue Akteu-
re, wie u.a. PVA) Wérmepumpen, (Mikro)-Blockheizkraftwerke (BHKW), (Klein-) WKA
oder elektr. betriebene Personenkraftwagen, effizient in Betriebs- und Planungsprozesse
einzubinden. Mit Hilfe von Modellen fiir Last- und Einspeiseprozesse konnen Netzfiih-
rungsstrategien vorab erarbeitet und bewertet werden. Basierend auf einer Netzberechung
konnen Untersuchungsszenarien definiert werden, welche die Einbindung neuer Akteure mit
unterschiedlicher Durchdringung und unter Beriicksichtigung vorhandener Unsicherheiten
ermoglichen. Aufbauend hierauf kann eine zukiinftige Entwicklung des jeweiligen Netzes

im Zuge der Netzplanung bestimmt werden [90].

Im Fokus der vorliegenden Arbeit liegen die Gegebenheiten und Ergebnisse des Forschungs-
vorhabens ENERGIE [36]. Die Netztopologien der betrachteten Niederspannungsnetze
weisen iiberwiegend PVA auf, weshalb nachfolgend die Modellierung des Energiewand-
lungsprozesses einer PVA vorgestellt wird. Demnach finden in der vorliegenden Arbeit
jene Niederspannungsnetze des Forschungsvorhabens keine Beriicksichtigung, welche ein
Mikro-BHKW, Warmepumpen und Klein-WKA aufweisen. Dies ist durch die vergleichs-
weise geringe Durchdringung der Akteure respektive der geringen im Niederspannungsnetz

wirksamen elektr. Leistung im Vergleich zum Modellierungsaufwand begriindet.

2.2.1. Wirkungskette des Energiewandlungsprozesses

Das Modell einer PVA beriicksichtigt explizit die zeitliche Entwicklung der Einspeiseleis-
tung im Tagesverlauf. Hierfiir sind neben der globalen Bestrahlungsstérke und den variie-
renden atmosphérischen Bedingungen iiber dem Netzgebiet insbesondere die Anlagenpara-
meter ausschlaggebend. Im Allgemeinen versetzt die im EEG verankerte Meldepflicht fiir
Anlagenbetreiber und Eigenversorger die VNB in die Lage alle wesentlichen Informationen
im Rahmen eines Erhebungsprozesses bei der Anmeldung einer PVA mittels Steckbrief
zu erfragen. Hierbei zeigen die Ergebnisse des Forschungsvorhabens ENERGIE [36] sowie
Scheffler in [58], dass insbesondere die Ausrichtung und Neigung der Modulfliche einen

signifikanten Einfluss auf den Energiewandlungsprozess der PVA haben.

Eine Ubersicht des erarbeiteten Einspeisemodells einer PVA zeigt Abbildung 2.12. Der
schematischen Darstellung ist eine temperaturabhéngige Wirkungskette zu entnehmen,
welche den Energiewandlungsprozess zwischen der globalen Bestrahlungsstirke auf geneig-
ter Fliche Eg (v, t) und der elektr. Einspeiseleistung P(t) visualisiert. Die Wirkungskette

wird durch
P(t) = Eg(Vm,t) - Apva - - Mwr - fBG (L) (2.15)

beschrieben und approximiert die resultierende Einspeiseleistung P(t) der PVA in das
elektr. Netz, mit der Fliche der verbauten Module Apya sowie dem Wirkungsgrad des
Wechselrichters und der PV-Module, nwgr und 1y. Die Scheinleistung wird mit Hilfe eines
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korrespondierenden Leistungsfaktors cos(¢) bestimmt. Zudem ist der Gleichung ein zusétz-
licher Faktor fpg(t) zu entnehmen. Dieser soll die Beriicksichtigung des Bedeckungsgrades
sowie Wolkenreflexionen iiber dem Netzgebiet ermdglichen und demnach einen direkten

Einfluss auf die Einspeiseleistung der PVA modellieren.

Die Wirkungskette nach Gleichung 2.15 basiert im Wesentlichen auf [61]. Einzelne Kom-
ponenten der Wirkungskette sind nachfolgend im Detail beschrieben. Eine umfangreiche
Beschreibung meteorologischer Modelle im Kontext der Einspeisemodellierung einer PVA

sind bspw. [61] sowie [89] zu entnehmen.

Bestrahlungsstérke Bestrahlungsstarke auf
bei klarem Himmel — geneigter Fliche
| Sonnenposition e | bei klarem Himmel
]
| Transmission Ry | l

v .
Strahlung auf ot r Photovoltaikanlage =
geneigter Fliche D || Energiewandlung @ ||

Exogene Unsicherheiten _>I_| Wirkungskette Iy |_!
Temperatur @ T T T
Bedeckungsgrad D | elekt. Netz |

Abbildung 2.12.: Wirkungskette des Energiewandlungsprozesses einer PVA. Exogene Un-
sicherheiten sowie Installationsparameter werden in der Modellierung von Strahlungsleistung
in elektr. Einspeiseleistung beriicksichtigt.

2.2.2. Modellierung der Bestrahlungsstirke auf geneigter Fliche

Die Modellierung der globalen Bestrahlungsstérke auf geneigter Fliche erfolgt im Rahmen
der vorliegenden Arbeit nach der Beschreibung in [61]. Hiernach wird die augenblickliche

Bestrahlungsstirke auf einer geneigten Fliche iiber
Eg(t) = Eair(t) + Eqir(t) + Erer(t) (2.16)

bestimmt. Nach Gleichung 2.16 erfolgt die Approximation der Bestrahlungsstérke auf ge-
neigter Fliche Eg(t) in drei Schritten:

1. Berechnung des direkten Strahlungsanteils Eg;, (f) iiber dem Netzgebiet mit Hilfe der
Sonnenposition.

2. Bestimmung der diffusen Bestrahlungsstirke Egig(t) bedingt durch Streueffekte bei
der Transmission durch die Atmosphére bei klarem Himmel (engl. clear sky [61]).

3. Beriicksichtigung der vom Boden reflektierten Bestrahlungsstirke Eyer(t) mit Hilfe
eines definierten Albedo-Wertes.

Die Bestimmung der Sonnenposition im Kontext der Berechnung der direkten Strahlung
basiert im Wesentlichen auf Ansétzen der Norm Tageslicht in Innenrdumen (DIN 5034
Teil 2). Abweichend zu [61] erfolgt die Bestimmung der diffusen Bestrahlungsstérke Eqig(t)
nach [91]. Fiir die Bestimmung der reflektierten Bestrahlungsstérke konnen unterschiedli-

che Albedo-Werte [61] entnommen werden.
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Der Abbildung 2.13 ist die Grundiiberlegung zur Bestimmung des Sonneneinfallswinkels
auf einer geneigten PVA sowie der hierfiir notwendigen Winkelbezeichnungen zu entneh-
men. Mit Hilfe der DIN 5034 Teil 2 konnen Sonnenhohe g sowie Sonnenazimut ag am
Aufstellungsort der PVA zum Zeitpunkt ¢ bestimmt werden. Zur Beriicksichtigung der ge-
neigten PVA muss die Drehung der Modulfliche um den Winkel ap mit Aa = |ag — ar|
sowie die Neigung g bekannt sein. Anschliefend kann durch eine geometrische Verrech-
nung nach [61] die resultierende globale Bestrahlungsstérke auf geneigter Fliche bestimmt

werden.
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Abbildung 2.13.: Winkelbezeichnungen zur Bestimmung des Sonneneinfallswinkels einer
geneigten PVA.

Im Rahmen der Netzsimulation wird wihrend der Simulationslaufzeit die deterministische
Sonnenposition iiber dem Netzgebiet bestimmt. Anschliefend kann die globale Bestrah-
lungsstarke, welche die auf der Erde ankommende Bestrahlungsstiarke auf einer horizonta-
len Fléche beschreibt 61|, unter Annahme eines klaren Himmels berechnet werden. Auf
Grundlage der Bestrahlungsstérke auf einer horizontalen Flache wird anschliefsend wihrend
der Simulationslaufzeit die Bestrahlungsstirke auf der geneigten Fliche Fg(t) bestimmt.
Dabei wird jeweils die projektierte Ausrichtung der PVA beriicksichtigt. Die einzelnen algo-
rithmischen Berechnungsschritte und analytischen Zusammenhénge des deterministischen

Modells sowie Konstanten und Kennzahlen sind im Detail [61] sowie [91] zu entnehmen.

In Abbildung 2.14 ist im linken Diagramm in gelb die berechnete globale Bestrahlungs-
stdrke unter Annahme eines klaren Himmels exemplarisch dargestellt. Zudem ist dem
Diagramm jeweils eine Messung bei bedecktemn Himmel in griin und uberwiegend klarem
Himmel in blau zu entnehmen. Im direkten Vergleich der simulierten sowie der gemesse-
nen Zeitreihe bei iiberwiegend klarem Himmel zeigt die erste Tageshilfte eine sehr gute
Ubereinstimmung. Die zweite Tageshilfte weist eine zunehmende Bedeckung des Himmels
auf, was in einer Abweichung der Zeitreihen zueinander resultiert. Der Messung bei stark
bedecktem Himmel in griin sind insbesondere zur Mitte des Tages iiberhohte Werte der
Bestrahlungsstirke im Vergleich zu der simulierten Kennlinie zu entnehmen. Diese sind
durch Wolkenreflexionen begriindet (vgl. [61]).
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Abbildung 2.14.: Links: Vergleich der simulierten (gelb) und gemessenen (griin und blau)
Bestrahlungsstirke. Die blaue Kennlinie zeigt einen gemessenen Tag im Sommer bei {iber-
wiegend klarem Himmel und die griine Kennlinie bei bedecktem Himmel. Insbesondere dem
Vergleich der ersten Tageshilfte der simulierten und gemessenen Zeitreihe bei iiberwiegend
klarem Himmel in blau ist eine deutliche Ubereinstimmung zu entnehmen. Rechts: Tempera-
turmessung mit konstanter Standardabweichung o (oben) sowie ein exemplarischer Verlauf
des Bedeckungsgrades fsc(t) (unten) fiir einen iiberwiegend klaren Himmel in blau und ei-
nem stark bedeckten Himmel in griin.

2.2.3. Exogene Unsicherheiten
Umgebungs- und Modultemperatur

Neben der Umgebungstemperatur ¥y () zeigt auch die Modultemperatur 9y (¢) einen signi-
fikanten Einfluss auf die resultierende Einspeiseleistung P(t) der PVA. Begriindet durch den
absorbierten Strahlungsanteil, welcher nicht in elektr. Energie umgewandelt wird, weicht

die Modultemperatur der PVA von der Umgebungstemperatur ab [61]. Mit

Eg(t)

Im(t) =du(t) +c- ——<
m(t) = 0ul) + e ol

(2.17)
kann nach [61] die Modultemperatur ¥y(¢) iiberschlagsweise aus der Umgebungstempe-
ratur Yy (t) und der globalen Bestrahlungsstérke auf geneigter Fléche Eg4(t) approximiert
werden. Der Faktor ¢ nach Gleichung 2.17 beschreibt eine Proportionalitdtskonstante, wel-
che von der Montageart der Module abhingt und mit der Warmeabfithrung korreliert.
Dem Leitfaden nach [92] sind Proportionalitétskonstanten fiir verschiedene Einbauvarian-
ten, wie bspw. Dachintegration oder Fassadenintegration mit guter, schlechter oder ohne

Hinterliiftung, zu entnehmen.

Mit Hilfe der resultierenden Modultemperatur ¥ (¢) nach Gleichung 2.17 wird die nutzbare
globale Bestrahlungsstirke auf geneigter Flache E(t), ausgehend vom Arbeitspunkt bei
STC mit einer Modultemperatur Jy, stc = 25° C sowie einem Temperaturkoeffizienten
ap, liber

Eq(Um,t) = Eg(t)(1 4+ ap(Ium — 25°C)) (2.18)

korrigiert. Typische Temperaturkoeffizienten ap unterschiedlicher Modultypen handelsiib-
licher PVA sind [61] zu entnehmen.



EINSPEISEMODELL EINER PHOTOVOLTAIKANLAGE 43

Der signifikante Einfluss der Umgebungs- und Modultemperatur auf die Einspeiseleistung
der PVA findet im Zuge der Netzsimulation Beriicksichtigung. Die Vorgabe der Umge-
bungstemperatur erfolgt mit Hilfe einer (gemessenen) Zeitreihe, exemplarisch im oberen
Diagramm der rechten Seite der Abbildung 2.14 visualisiert. Dem Diagramm ist eine Stan-
dardabweichung o zu entnehmen, welche eine Unsicherheit der Messung der Umgebung-
stemperatur sowie Modellierung der Modultemperatur wihrend der Simulationslaufzeit
adressieren soll. Insbesondere die unterschiedlichen Modultypen und deren korrespondie-
rende Temperaturkoeffizienten ap kénnen durch diese Herangehensweise einbezogen wer-

den.

Bedeckungsgrad

In mitteleuropéischen Breitengraden sind PVA von einer volatilen Einspeisecharakteristik
gepragt. Diese auf einer stark wechselnden Bewdlkung beruhende Eigenschaft muss in der
Netzsimulation Beriicksichtigung finden. Dariiber hinaus kann die max. Bestrahlungsstéar-
ke an einem stark bedeckten Tag im Winter auf 30 W/m? sinken (vgl. Abbildung 2.14
mit ca. 1000 W/m? im Sommer). Im Gegensatz hierzu kann im Sommer, bedingt durch
Wolkenreflexionen bei wechselnder Bewolkung, eine kurzzeitige Erhohung der globalen Be-

strahlungsstirke von ca. 20 % auftreten [61].

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wird auf eine detaillierte Modellierung meteorolo-
gischer Prozesse zur Beschreibung des Bedeckungsgrades und der damit einhergehenden
Wolkenreflexion, wie bspw. in [93], verzichtet. Im Fokus steht eine realitdtsnahe Modellie-
rung des Einspeiseprozesses der PVA, welche die beschriebene volatile Charakteristik im
Tagesverlauf innerhalb der Netzsimulation abbildet. Dies erfolgt mit dem in Gleichung 2.15
definierten Faktor fgg(t) € R, mit fea(t) € (0, fBq, max.]- Dieser beschreibt eine Skalie-
rung der globalen Bestrahlungsstirke auf geneigter Fliche Eg(y,t) und ermdglicht mit
fBa, max. > 1 Wolkenreflexionen explizit zu beriicksichtigen. Demnach ist zwischen den

folgenden drei Fallen zu unterscheiden:

1. fag(t) < 1: Reduzierung der globalen Bestrahlungsstirke hervorgerufen durch einen

bedeckten Himmel oder einer systematischen Verschattung.
2. fea(t) = 1: Klarer Himmel.
3. fea(t) > 1: Simulierte Erhohung der globalen Bestrahlungsstirke bedingt durch

Wolkenreflexionen.

Analog zur zuvor beschriebenen Umgebungs- und Modultemperatur erfolgt die Beriicksich-
tigung des Bedeckungsgrades innerhalb der Netzsimulation wihrend der Simulationslauf-
zeit durch Vorgabe einer Zeitreihe unter Verwendung einer statistischen Unsicherheit. Der
rechten Seite des unteren Diagramms der Abbildung 2.14 ist exemplarisch eine Zeitreihe

des Bedeckungsgrades fpg(t) zu entnehmen.

Das Erzeugen der Zeitreihe kann bspw. mit Hilfe eines Pyranometers erfolgen [61]. Alter-

nativ kann ein gemessenes Wirkleistungsprofil einer PVA als Referenzanlage herangezogen
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werden. Der Faktor fpg(f) wird anschliefend unter Verwendung der Wirkungskette nach
Gleichung 2.15 zum Zeitpunkt ¢ bestimmt. Die resultierende Zeitreihe wird anschliefend
als Bedeckungsgrad iiber dem Netzgebiet angenommen und beeinflusst alle im Netzgebiet

projektierten PVA in gleichem Mafse.

2.2.4. Generierung synthetischer Einspeiseprofile

Zur realitdtsnahen Projektierung einer PVA innerhalb der Netzsimulation mit dem zuvor
beschrieben Einspeisemodell sind neben der resultierenden Fliche der verbauten Module
Apya, dem Wirkungsgrad des Wechselrichters nwgr und der PV-Module 1y (nach Glei-
chung 2.15) weitere Parameter zu definieren. Der im Rahmen der vorliegenden Arbeit
verwendete Ansatz sieht zudem spezifische Informationen iiber den Aufstellungsort (als
geographische Koordinaten sowie der Hohe {iber dem Meeresspiegel), Ausrichtung ap und
Neigung v der PVA, den Modultypen (zur Ableitung des Temperaturkoeffizienten ap nach
[61]) sowie die Montageart ¢ vor. Diese erweiterte Datenbasis ist zwingend notwendig, um
mit Hilfe des modellierten Einspeiseprozesses der PVA wesentliche Netzkapazitdten im Ta-
gesverlauf zu identifizieren und im Rahmen von Betriebsfithrungsstrategien im Sinne der

integrierten Energiewende zu nutzen.

Verifizierung und Validierung eines synthetisch erzeugten Einspeiseprofils

Zur Verifizierung des Ansatzes soll der Fokus zunéchst auf den Einfluss der Ausrichtung
und Neigung der PVA gelegt werden. Abbildung 2.15 sind synthetisch generierte Einspeise-
profile mit dem hier vorgestellten Einspeisemodell einer PVA zu entnehmen. Der Abbildung

ist die Beeinflussung der Einspeiseleistung an einem Tag d im Sommer

e bei unterschiedlicher Ausrichtung der Modulflichen ap := {90°,135°,180°, 225°,270°}
mit 0° < ap < 360° sowie einer festen Neigung vr = 35° im linken Diagramm der
Abbildung 2.15 bzw.

e bei unterschiedlicher Neigung v := {0°,10°,20°,30°} mit 0° < v < 90° sowie einer

festen Ausrichtung ap = 180° (rechtes Diagramm)

bei klarem Himmel zu entnehmen. Den Diagrammen ist ein signifikanter Einfluss auf das
Einspeiseprofil zu entnehmen. Wéhrend die Neigung im Wesentlichen die max. Einspeise-
leistung in der Hohe beeinflusst, sorgt die Ausrichtung der Modulfléchen fiir eine Verschie-
bung des Zeitpunktes der max. Einspeiseleistung im Tagesverlauf. Demnach kénnen PVA
mit unterschiedlicher Ausrichtung ihre max. Einspeiseleistung nicht zeitgleich an das Netz

abgeben.

Dieser Einfluss der detaillierten Datenbasis resultiert bei der Betrachtung eines Niederspan-
nungsnetzes in deutlichen Kapazitdtsgewinnen an iibertragbarer Wirkleistung, visualisiert
in Abbildung 2.16. Dargestellt ist jeweils der Aufenleiter L1 des Abgangs 1, welcher mit
Hilfe der Netzsimulation des Niederspannungsnetzes nach Anhang A.6 berechnet wurde.
Die Kennlinie in Rot zeigt die resultierende Wirkleistung der Endkunden unter Beriicksich-

tigung einer detaillierten Modellierung. Haushalts-Endkunden sind mit Hilfe des TDV nach
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Abbildung 2.15.: Links: Einfluss der Ausrichtung der Modulfliche auf das Einspei-
seprofil im Tagesverlauf fiir ar := {90°,135°,180°,225°,270°} und einer Neigung von
vr = 35°. Rechts: Einfluss der Neigung der Modulfliche auf die max. Einspeiseleistung
fiir vr := {0°,10°,20°,30°} und einer Ausrichtung von ar = 180°.

Abschnitt 2.1.2.1 und PVA mit dem beschriebenen Einspeisemodell modelliert. Als Refe-
renz dient die in blau dargestellte Kennlinie. Zur Erzeugung des Referenzprofils wurden
Haushalts-Endkunden mit Hilfe des SLP skaliert sowie Einspeiseprofile fiir die Modellierung
der PVA angenommen, dessen Ausrichtung und Neigung identisch iiber alle Knotenpunk-
te mit PVA ist. Simuliert ist ein vollstdndiger Werktag d im Sommer bei klarem Himmel
mit fgg = 1.0 sowie einer vorgegebenen Temperatur nach Abbildung 2.14 mit ¢ = 3K.
Das Simulationsergebnis weist eine Reduzierung der max. Einspeiseleistung von 15,48 kW
auf 11,96 kW (ca. 23 %) auf. Zudem tritt die max. Riickspeisung 115 Minuten friiher ein.
Des Weiteren ist der Abbildung 2.16 zu entnehmen, dass das Wirkleistungsprofil in Rot
ein ausgeprigtes Plateau ausbildet, welches durch die unterschiedlichen Ausrichtungen der
PVA begriindet ist.
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Abbildung 2.16.: Wirkleistung in Abgang 1 eines realen Ortsnetzes nach Abbildung A.5
des Anhangs A.6 auf Aufenleiter L1. In Rot dargestellt ist das Simulationsergebnis unter
Beriicksichtigung des vorgestellten Einspeisemodells. Die Referenzkennlinie in blau weist eine
identische Ausrichtung und Neigung aller PVA auf. Dem Diagramm ist ein Kapazitatsgewinn
an iibertragbarer Wirkleistung im Vergleich zur Referenz sowie eine zeitliche Verschiebung
der max. Einspeiseleitung von ca. 23 % um 115 Minuten zu entnehmen.

Im nachfolgenden Schritt soll das synthetisch erzeugte Einspeiseprofil mit Hilfe einer im
Forschungsvorhaben aufgenommenen Messung verglichen und validiert werden. Die not-
wendigen Parameter wurden im Rahmen des Forschungsvorhabens bei der Montage der
Referenzmessung mit Hilfe eines Steckbriefes durch den Monteur erfasst. Da eine exakte

Erfassung aller Parameter durch den Monteur nicht moglich war, wie bspw. die Neigung des
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Daches, wurden einige Parameter approximiert. Die definierten Parameter des Steckbriefs
sind [36] zu entnehmen. Ein Auszug der aufgenommenen Parameter einer Referenzanlage
ist Tabelle 2.5 zu entnehmen. Die gemessene PVA ist am Niederrhein verortet und weist
eine siidostliche Ausrichtung auf. Die Module bestehen aus polykristallinem Silizium (Poly-

Si) und sind dachintegriert mit guter Hinterliiftung montiert.

Tabelle 2.5.: Parameter einer PVA in siidostlicher Ausrichtung (Modultyp Poly-Si). Die
Anlage ist am Niederrhein verortet und dachintegriert mit guter Hinterliiftung montiert.

P arF YF Apva ap c nMm NWR
kW, ° ° m? %K K % %
12.22 222 35 8494 045 29 144 97,9

Die Messung der Referenzanlage (griin) sowie das synthetisch generierte Einspeiseprofil der
Anlage ohne Beriicksichtigung eines Bedeckungsgrades (gelb) sind der Abbildung 2.17 zu
entnehmen. Im direkten Vergleich weisen beide Zeitreihen optisch einen dhnlichen Verlauf
auf. Sowohl die Referenzmessung als auch das synthetisch generierte Einspeiseprofil weisen
eine max. Einspeiseleistung um ca. 15 Uhr auf. Jedoch ist der Abbildung bei @ eine we-
sentlich héhere max. Einspeiseleistung der Referenzanlage zu entnehmen. Dies kénnte zum
einen an der zuvor beschriebenen Wolkenreflexion liegen, zum anderen an den durch den
Monteur teilweise approximierten Parametern. So spiegelt ein optimierter Parametersatz,
dargestellt in orange, mit einer um 5m? erhohten Fliche der verbauten Module die max.

Einspeiseleitung sowie die Form der Messung optisch wesentlich besser wider.
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Abbildung 2.17.: Vergleich des Einspeisemodells einer PVA mit der Messung einer PV-
Referenzanlage (griin). Die gelbe Kennlinie stellt die simulierte PVA mit den aufgenommenen
Parametern dar. In orange ist die optimierte Modellrechnung mit einer um 5m? vergréfier-
ten Fliache der verbauten Module. Abweichungen zwischen der simulierten und gemessenen
Zeitreihe sind jeweils markiert.

Zudem ist der Abbildung ein schmalerer Verlauf der Referenzmessung zu entnehmen, was
durch einen bedeckten Himmel begriindet sein kann. Dies scheint fiir die linke Flanke, mar-
kiert mit @, der Fall zu sein. So ist dem Diagramm zwischen dem optimierten Einspeisepro-
fil in orange sowie der Referenzmessung in griin ein dquidistanter Abstand zu entnehmen.
Wihrend die rechte Flanke, in Abbildung 2.17 mit ® markiert, mit fortschreitender Zeit
eine zunehmende Abweichung zum synthetisch generierten Einspeiseprofil aufweist. Eine

mogliche Erklarung ist der schematischen Darstellung der Referenzanlage nach Abbildung
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2.18 (links) zu entnehmen. Zu erkennen ist ein Schattenwurf des Nachbargebdudes im
Stidwesten, welches zum Sonnenuntergang in einer systematischen Verschattung einzelner

PV-Module der Referenzanlage resultiert.
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Abbildung 2.18.: Links: Schematische Darstellung der Referenzanlage. Der Schattenwurf

des Nachbargebiudes ist gekennzeichnet (aus Datenschutzgriinden nachgezeichnet). Rechts:

Diagramm des resultierenden Bedeckungsgrades zur Korrektur der Simulationsrechnung des

Einspeisemodells (oben) sowie die simulierte und gemessene Referenzanlage unter Beriick-

sichtigung des Bedeckungsgrades (unten).
Die Beriicksichtigung der beschriebenen Abweichungen erfolgt im Rahmen der Netzsimu-
lation mit Hilfe des Faktors fpg. Unter Anwendung der Wirkungskette nach Gleichung
2.15 kann ein resultierender Faktor fpg(t) bestimmt und das Einspeiseprofil entsprechend
korrigiert werden. Dies ist im Diagramm der Abbildung 2.18 dargestellt. Aufgrund der
beschriebenen systematischen Verschattung der Referenzmessung ist der Einsatz des ab-
geleiteten Faktors fpg(t) als allgemeiner Bedeckungsgrad iiber dem Netzgebiet jedoch zu

hinterfragen.

Resilimee

Das vorgestellte Einspeisemodell einer PVA basiert auf einer Wirkungskette und beriick-
sichtigt detaillierte Anlageninformationen. Gegeniiber klassischen Ansdtzen mit globalen
Referenzprofilen ermoglicht das vorgestellte Modell wesentliche Netzkapazitdten im Ta-
gesverlauf zu identifizieren. Hierbei zeigt insbesondere das Einbeziehen der Neigung und
Ausrichtung der PVA die Mdoglichkeit einer Optimierung der zeitlichen Zusammenhén-
ge im Kontext von Netzfiihrungsstrategien und Entscheidungsprozessen auf Niederspan-
nungsebene. Dabei ist die Beriicksichtigung des Bedeckungsgrades obligatorisch. Erfolgt
die Ableitung des Bedeckungsgrades mit Hilfe einer PVA als Referenzanlage, ist neben der

Erfassung von exakten Parametern auf mogliche Verschattung der PV-Module zu achten.

Die Erfassung der notwendigen Parameter fiir eine realititsnahe Abbildung der PVA im
Rahmen der Netzsimulation, insbesondere fiir bereits installierte Anlagen, stellt einen er-
heblichen Aufwand dar. Zudem sind einige Parameter schwer zu erfassen und kénnen nur
approximiert werden. Im Rahmen des Forschungsvorhabens ENERGIE erfolgt die Erfas-
sung der Parameter fiir 20 Referenzanlagen durch den Menschen. Fiir weitere ca. 120 PVA
wurden Luftbildaufnahmen und Informationen offentlicher Katasterdaten zur Ableitung
notwendiger Parameter herangezogen [36]. Beide Ansitze resultieren in einer groferen Un-

sicherheit, welche im Rahmen der Modellierung einbezogen werden sollte.
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2.3. Modellierung der Spannungsabhingigkeit

Aufbauend auf Untersuchungen zur spannungsabhéngigen Verbraucherleistung im elektr.
Energieversorgungssystem in den 1980er bis Mitte der 1990er Jahre konnten unterschiedli-
che statische und dynamische Modelle erarbeitet und etabliert werden [17]. Im Wesentlichen
sind der einschlédgigen Literatur im Zusammenhang der spannungsabhéngigen Verbraucher-
lastmodellierung und den damit einhergehenden Netzfithrungsstrategien zwei Modelle fiir

den stationdren Fall zu entnehmen [94]:

e Das ZIP-Modell sowie

e das Exponential-Modell.

Wihrend letzteres der Bezeichnung entsprechend die Modellierung mit Hilfe eines Expo-
nenten vornimmt, erfolgt die Modellierung spannungsabhéngiger Prozesse beim ZIP-Modell
mit Hilfe eines Polynoms 2.-Ordnung [87]. Die Namensgebung korrespondiert mit den jewei-
ligen Koeffizienten Z, I und P womit das jeweilige Verhalten der elektr. Anlagen und Ge-
ratschaften bei einer Spannungsédnderung beschrieben wird (im folgenden Abschnitt 2.3.1

konkretisiert).

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wird das ZIP-Modell zur Modellierung der Span-
nungsabhéngigkeit im Zusammenhang mit dem Einspeiseprozess durch PVA sowie der
Verbraucherlastmodellierung einzelner Haushalts-Endkunden mit dem erarbeiteten BUV
genutzt. Dies ist in der besseren Verfiigbarkeit aktueller Modell-Koeffizienten fiir einzelne
elektr. Haushaltsgerdte begriindet. Die Modellierung der Spannungsabhéngigkeit im Zuge
des TDV beriicksichtigt beide Modelle, jedoch wird im Rahmen der vorliegenden Arbeit
das Augenmerk auf die Modellierung mittels ZIP-Modell gelegt.

Vor diesem Hintergrund wird nachfolgend auf die analytische Beschreibung des Verhaltens
der spannungsabhéngigen Verbraucherlast mit Hilfe des ZIP-Modells eingegangen sowie
auf die notwendigen Anpassungen der Modelle. Hierfiir werden die einzelnen Ergénzun-
gen der zuvor beschriebenen Last- und Einspeiseprozesse vorgestellt. Zum einen wird in
Abschnitt 2.3.1 die Nutzung des anerkannten ZIP-Modells [95], und zum anderen eine
optionalen Belegung von energiekonstanten Lasten beschrieben (in Abschnitt 2.3.2). Wie
einleitend in Abschnitt 1.2 thematisiert, weisen die Autoren in [21] sowie in [48] auf die
Notwendigkeit der Beriicksichtigung des energiekonstanten Verhaltens (E = konstant) ein-
zelner Gerédte und Gerédtegruppen im Kontext einer aktiven Anpassung der Netzspeise-
spannung hin. Insbesondere der damit einhergehende DCR, welcher mit einem zeitlichen
Verzug zu beobachten ist, wird gesondert in Abschnitt 2.3.2 behandelt. Dieser wird in
wenigen Untersuchungen benannt und i.d.R. vernachldssigt, sodass eine Bewertung einer
expliziten Beriicksichtigung des DCR im Rahmen der vorliegenden Arbeit thematisiert

wird.
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2.3.1. ZIP-Modell

Zur Berticksichtigung spannungsabhéngiger Verbraucherleistungen im Rahmen der Netz-

simulation werden die beschriebenen Knotenmodelle um das anerkannte ZIP-Modell [95]

[ U\?2 U
PU) =P |Zp [ = Ip-— 4P 2.19
W) =R |z ()t 2.19)
[ U\2 U

erweitert, um eine Anderung der Wirk- und Blindleistung, P(U) respektive Q(U), um den
Arbeitspunkt bei Bemessungsspannung U, mit den Bemessungsleistungen P, und @, zu
modellieren. Den Gleichungen nach 2.19 und 2.20 ist das Modell der Spannungsabhin-
gigkeit direkt zu entnehmen. Demnach erfolgt die Modellierung mit Hilfe eines Polynoms
2.-Ordnung. Dabei beschreibt der Koeffizient Zp ¢ ein impedanzkonstantes, Ip g ein strom-
konstantes und Pp q ein leistungskonstantes Verhalten und wird jeweils fiir die Wirkleistung

P sowie Blindleistung () angegeben.

Bei mehreren zum Zeitpunkt t gleichzeitig aktiven spannungsabhéngigen Prozessen, wie
bspw. bei der Verrechnung mehrerer aktiver Gerétegruppen gg des BUV, erfolgt eine ge-

wichtete Verrechnung der ZIP-Koeffizienten iiber

ZP,reS<t) N ZP,gg(t>
Ip res (1) = Z ]]jj:;((?) Ip g4(t) (2.21)
PP,res (t) 99=1 Pp7gg (t)
Zayres(t) N Z0,94(t)
Iqres(t) | = s 8198((?) IQ.40(t) (2.22)
Pores(t) ) 97 Pa.g(t)

mit der Wirk- und Blindleistung Py, (t) bzw. Qg4(t) der Gerdtegruppe gg , der Anzahl N
gleichzeitig aktiver Gerdtegruppen gg und dem zum Zeitpunkt ¢ resultierenden Wirk- und

Blindleistungsbedarf Pres(t) bzw. Qres(t). Dabei gelten stets die Normierungsbedingungen

ZP,res(t) + IP,res(t) + PP7res(t) =1 (2'23)

und
ZQ res(t) + Iq res(t) + Pores(t) = 1. (2.24)

Demnach wird jedem Modell zur synthetischen Generierung einer Knotenleistung ein Satz
an ZIP-Koeffizienten zur Beschreibung der Spannungsabhéngigkeit hinzugefiigt. Im Allge-
meinen kann die Bestimmung der Koeffizienten {iber eine Messung einzelner Geréte erfol-
gen, wie in [97] und 98] veranschaulicht. Die resultierenden ZIP-Koeffizienten der einzelnen
Gerite kdnnen anschliefsend, unter Beriicksichtigung der Durchdringung und des Leistungs-

bezugs, gewichtet verrechnet und den einzelnen Gerdtegruppen zugeordnet werden.
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Fiir die Bewertung eines gesamten Ortsnetzes, wie es mit Hilfe des TDV notwendig wire,
kann wie in [99] vorgegangen werden. Dabei wird bei dem sog. Notch Test (vgl. [48]) fiir
einen kurzen Augenblick eine Spannungsénderung vorgenommen. Parallel hierzu wird die

stationdre Systemantwort gemessen und abschliefsend die Koeffizienten abgeleitet.

Zur simulationstechnischen Generierung zeitlich variierender und spannungsabhéngiger
Verbraucherlastprofile werden den Gerdtegruppen gg eines synthetisch generierten Haus-
halts-Lastprofils nach dem BUV entsprechend Kompositionen von ZIP-Koeffizienten zuge-
ordnet (vgl. Tabelle 2.6). Somit stellt jeder synthetisch generierte Haushalts-Endkunde zu
einem beliebigen Simulationszeitpunkt ¢ einen Satz resultierender ZIP-Koeffizienten nach
Gleichung 2.21 und 2.22 zur Verfiigung. Die Definition der Koeffizienten in Tabelle 2.6
erfolgt in Anlehnung an die Veréffentlichungen [87], [97], [98] sowie [100]. Fehlende elektr.
Gerédte zur Bildung der Gerétegruppen wurden mit Hilfe einer messtechnischen Untersu-
chung zur Ableitung von Modellkoeffizienten basierend auf der Regressionsanalyse in [101]
erganzt. Die Koeffizienten der Kiihleinheiten sowie des Stand-by wurden der Untersuchung

nach [102] entnommen und stellen den mittleren Verlauf der Nachtstunden dar.

Im Allgemeinen erfolgt die Beriicksichtigung des ZIP-Modells im Rahmen einer Leistungs-

flussberechnung wahlweise iiber einen der folgenden zwei Wege:

1. Innerhalb der Modellierung der Last- und Erzeugerprozesse: Anpassung des Leis-
tungsbezugs der Knotenmodelle nach Gleichung 2.19 und 2.20 durch Ubermittelung

der Knotenspannung.

2. Innerhalb der Leistungsflussberechnung: Direkte iterative Bestimmung der Knoten-
leistungen unter Beriicksichtigung der resultierenden, gewichteten ZIP-Koeffizienten
der Netzknoten nach [95].

Beide Ansétze fithren zu einer resultierenden Anpassung des Leistungsbedarfs in Abhéngig-
keit der am Knotenpunkt anliegenden elektr. Spannung. Abbildung 2.19 zeigt das beschrie-
bene ZIP-Modell im Rahmen eines Untersuchungsszenarios. Hierbei wurden drei identische
Szenarien der Netztopologie nach Anhang A.7 simuliert, welche lediglich eine unterschiedli-
che Spannung am Bezugsknoten aufweisen. Simuliert wurde jeweils mit einer Spannungsan-
passung von +8 % bei einer Nennspannung von Uy = 400 V. Das obere Diagramm zeigt die
kumulierte Wirkleistung Pong an der ONS im Tagesverlauf. Die untere Darstellung zeigt
den Einfluss der modellierten Spannungsabhéngigkeit P(U) eines einzelnen Netzknotens
der simulierten Netztopologie. Beiden Diagrammen ist eine im Tagesverlauf variierende
Spannungsabhéngigkeit zu entnehmen. Dies féllt insbesondere beim Vergleich der Mittags-
und Abendstunden ins Gewicht. Dariiber hinaus ist hervorzuheben, dass auch die Span-
nungsabhéngigkeit einer Mittelung unterliegt. Wiahrend die Spannungsabhéngigkeit des
Netzknoten 93 in den Abendstunden (z. B. zwischen 22:00 — 23:00 Uhr) eine Tendenz hin
zum leistungskonstanten Verhalten aufweist, kann der kumulierten Wirkleistung Pong des
oberen Diagramms nach Abbildung 2.19 ein vermeintlich stromkonstantes Verhalten am
Morgen, Mittag und Abend entnommen werden. Im Gegensatz hierzu zeigt der Verlauf

der Wirkleistung des unteren Diagramms nach Abbildung 2.19 innerhalb des Zeitbereichs
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Mittag unterschiedliche Ausprigungen der Spannungsabhéngigkeit. So weisen die Wirk-
leistungsprofile ein leistungskonstantes Verhalten zwischen 12:00 — 13:00 Uhr auf, wahrend
zwischen 11:00 — 11:45 Uhr eine deutliche Ausprigung der Spannungsabhingigkeit zu er-

kennen ist.

Einspeiseprozesse, vornehmlich durch PVA| sind in Anlehnung an [10] und [72] als leis-

tungskonstant modelliert.
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Abbildung 2.19.: Darstellung der Spannungsabhingigkeit P(U) eines Niederspannungsnet-
zes im Tagesverlauf an zwei Netzknoten. Visualisiert ist der Wirkleistungsbezug an der ONS
sowie am Netzknoten 93 im oberen respektive unteren Diagramm. Simuliert wurde jeweils
mit einer Spannungsanpassung von £8% sowie bei einer Nennspannung von Up = 400V.
Die unterschiedliche Ausprigung der Spannungsabhingigkeit P(U) im Tagesverlauf sowie an
unterschiedlichen Netzknoten ist der Abbildung zu entnehmen.

2.3.2. ZIP(E)-Modell zur Beriicksichtigung der Energiekonstanz

Das zuvor beschriebene ZIP-Modell findet haufig in der Beschreibung und Bewertung von
spannungsoptimierenden Mafnahmen Anwendung. Hierbei werden die augenblicklichen
Folgen einer Spannungsanpassung mit einer hohen Giite beschrieben, jedoch werden lang-
fristige Folgen vom Modell nicht korrekt wiedergegeben [21]. Diese Ungenauigkeit basiert
vornehmlich auf Anlagen und Gerétschaften, welche unter die Kategorie der Prozesswdrme
oder Warmezwecke im Allgemeinen fallen und mit Hilfe eines Thermostates sowie einer
Steuerung oder Regelung betrieben werden, wie z. B. ein Untertischgerat, elektr. Heizung,
elektr. Herd oder ein Wasserkocher. Auch wenn Mafnahmen zur Steigerung der Energie-
effizienz in einer allgemeinen Reduzierung des Energiebedarfs der Haushalts-Endkunden
resultieren (9% in den vergangenen zehn Jahren), so werden nach wie vor 30 % des JEB
auf Anwendungen der Prozesswdirme und ca. 50 % auf Warmezwecke im Allgemeinen auf-

gewendet [103]. Dies gilt es insbesondere in der Modellierung korrekt zu beriicksichtigen.
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Demnach ist die durch Pinney in [21]| beschriebene Abweichung im Wesentlichen auf eine
konstante Energiebedingung
E = konstant (2.25)

zuriickzufithren (vgl. Kapitel 1.2). Abbildung 2.20 soll rein qualitativ die Auswirkung
auf den Leistungsbezug, hervorgerufen durch die konstante Energiebedingung nach Glei-
chung 2.25 des ZIP(E)-Modells, im direkten Vergleich zum ZIP-Modell veranschaulichen.
Schemenhaft dargestellt ist dreimal derselbe Prozess bei unterschiedlicher Spannung, mo-
delliert mit dem ZIP- (links) sowie dem ZIP(E)-Modell (rechts). Wahrend beim ZIP-Modell
eine Anpassung der Wirkleitungsaufnahme fiir die Spannungen U > U,, U = U, und
U < U; zu beobachten ist, so ist beim ZIP(E)-Modell unter Einhaltung der konstan-
ten Energiebedingung nach Gleichung 2.25 eine zusétzliche Anpassung der DOU explizit
modelliert. Demnach kann zwischen den kurz- und langfristigen Folgen einer Spannungsan-
passung auf die Verbraucherleistungen unterschieden werden. Der kurzfristige Effekt wird
durch das ZIP-Modell addquat beschrieben, wie bereits in Abschnitt 2.3.1 erlautert und in
Abbildung 2.19 und 2.20 (links) dargestellt. Zur Verdeutlichung der langfristigen Folgen ei-
ner Spannungsanpassung sollen nachfolgend zwei mogliche Szenarien beschrieben werden,
welche unter Einhaltung der konstanten Energiebedingung nach Gleichung 2.25 eine Span-

nungsabsenkung und Spannungserhdhung gegeniiber der Referenzspannung U, darstellen.

ZIP ZIP(E)
< [ ————ay,
Frv| 1 —— A
P | 1 | 1 o O U>U
U=U 7 T T T T T ____f”ﬂf'
. @ mou
Forcu 1 . T lmu<n
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Abbildung 2.20.: Vergleich der Modelle ZIP (links) und ZIP(E) (rechts). Die konstante
Energiebedingung E = konstant und der damit einhergehenden lingeren Nutzungsdauer
(mit Atz bei U < U,) respektive kiirzeren (mit At; bei U > U,) ist dem Vergleich zu
entnehmen.

Wie oben beschrieben, verldngert eine langfristig anhaltende Spannungsabsenkung die Nut-
zungsdauer einzelner elektr. Geréte. So fithrt bspw. eine Reduzierung der Spannung U < U,
zu einer direkten, den ZIP-Koeffizienten folgenden Anpassung des Leistungsbezugs zum
Zeitpunkt t. Als langfristige Folge fithrt diese Anpassung bei jenen Gerdten zu einer Ver-
lingerung der Nutzungsdauer Atzipm) > At, welche eine konstante Energiebedingung
FE = konstant aufweisen. Umgekehrt kann eine Spannungserhéhung U > U, dazu fiithren,
dass bedingt durch diese Spannungsanpassung eine sofortige Zunahme des Leistungsbe-
zugs erfolgt sowie eine kiirzere Nutzungsdauer einzelner elektr. Anlagen und Geritschaften
eintritt (vgl. Abbildung 2.20 rechtes Diagramm). In Konsequenz fiihrt dieses beschriebene
energiekonstante Verhalten zum DCR [48].

Die Ursache fiir den DCR konnte in Folge einer Spannungsabsenkung dadurch begriindet

sein, dass elektr. Geréte parallel betrieben werden, welche ohne Anpassung der Spannung



Tabelle 2.6.: Erginzung der Datengrundlage des Verbraucherlastmodells nach dem BUV nach Tabelle 2.4. Ein Satz resultierender ZIP-Koeffizienten je Gera-
tegruppe sowie die Belegung der energiekonstanten Gerédtegruppen sind der Tabelle zu entnehmen.

KLASSIFIKATION JAHRESARBEIT ZFEITBEREICH KOEFFIZIENTEN
ANTEIL (%) MORGEN MITTAG ABEND Zp Ip Pp Zq Ig Pq E = konstant
Kiihleinheiten 16,7 Automatik 0,17 0,01 0,82 0,93 0,00 0,07 v
Unterhaltung, Biiro 25,7 . v v 0,08 0,07 0,85 0,04 0,00 0,96 .
Warmwasser 14,8 v v v 1,00 0,00 0,00 0,80 0,16 0,04 v
WwTS! 12,4 v v v 0,10 0,10 0,80 1,54 1,43 0,89 v
Kochen 9.8 v v v 1,00 0,00 0,00 0,69 0,25 0,06 v
Beleuchtung 8,1 v . v 0,14 0,77 0,09 -0,06 0,34 1,40 .
Sonstige 12,5 v v v 0,41 0,30 0,29 3,10 -3,90 1,80 v
Stand-By 11,02 Dauerbetrieb 0,17 0,01 0,82 0,93 0,00 0,07 -
!"Waschmaschine, Trockner und Spiilmaschine
2Der Anteil bezieht sich auf die gesamte Jahresarbeit
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Abbildung 2.21.: Schematische Darstellung des DCR. Der resultierende Leistungsbezug Pnax bei einer Spannungsabsenkung U < U, wird teilweise kompensiert,
obwohl Pzipg)y < Pg gilt. Dies ist durch das energiekonstante Verhalten einzelner Geréte bedingt, welches eine Verlingerung der Nutzungsdauer Atzip(g) zur

Folge hat. Entsprechend umgekehrtes Verhalten tritt bei einer Spannungsanhebung U > U, ein.
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nicht gleichzeitig eingeschaltet wiren. Dies hat einen direkten Einfluss auf die bezogene
Leistung. Die Reduktion der Spitzenlast bspw. kann durch diesen Effekt teilweise kompen-
siert werden oder im schlechtesten Fall eine neue Leistungsspitze Ppax zur Folge haben [21].
Umgekehrt kann eine Spannungserhéhung zur Folge haben, dass Prozesse, die teils parallel
ablaufen wiirden, nun bedingt durch eine kiirzere Nutzungsdauer Atyp) < At nachein-
ander betrieben werden. Dieses fiihrt letztlich zu einer Kompensation des resultierenden
Leistungsbezugs. Die Abbildung 2.21 visualisiert den beschriebenen Zusammenhang. Der
Abbildung ist ein Summenknoten zu entnehmen, an welchem drei Haushalte mit einem
Leistungsbezug Py = Piy1 = Ppe = Pps zu unterschiedlichen Zeitpunkten t1 # to # t3
verbunden sind. Die Beriicksichtigung der Nutzungsdauer Aty = Aty = Atne = Atps
einzelner Haushalts-Endkunden fiihrt im zeitlichen Verlauf zu einem resultierenden Leis-
tungsbezug Pies, dargestellt in rot. Mittig in der Abbildung visualisiert ist der resultierende
Leistungsbezug bei Bemessungsspannung U;. Auf der rechten Seite der Abbildung sind die
beschriebenen Szenarien mit einer Spannungserhéhung U > U, und der daraus resultieren-
den Nutzungsdauer Atypm) < ty (oben) sowie einer Spannungsabsenkung U < Uy und

der daraus resultierenden lingeren Nutzungsdauer Atzpg) > tu (unten) dargestellt.

Einige Untersuchungen im Kontext der Modellierung spannungsabhéngiger Prozesse ver-
nachléssigen oder thematisieren den oben beschriebenen Einfluss nicht (vgl. [10], [31], [32],
[87] sowie [96]), obwohl die Notwendigkeit zur Beriicksichtigung dieser Charakteristik und
dessen Relevanz in Publikationen wie [21], [48] und |104] sowie nach der Richtlinie zur
Berechnung der Steigerung der elektrischen Energieeffizienz durch den Einsatz von elektri-
schen Energiereglern nach dem Prinzip der Spannungsabsenkung (VDE-AR-E 2055-1:2009-
10) entnommen werden kann. Insbesondere in [48] weist der Autor explizit auf den beschrie-
benen Energie- Kompensations-Effekt hin. Willis deutet an, dass der reduzierte Leistungs-
bezug im Zuge einer Spannungsabsenkung einen ,Kampf“ entgegen dieser Anpassung zur
Folge hat. Dieses Wettmachen von Energieeinsparung in Folge des DCR wirkt dabei ne-
gativ im Sinne von Netzfithrungsstrategien, wie z. B. dem CVR und begriinden letztlich
die von Pinney in [21] dokumentierten Abweichungen. Demnach kann festgehalten werden,
dass das Vernachldssigen der energiekonstanten Lasten und der damit einhergehende DCR
zu einer Abweichung der Giite der Netzfiihrungsstrategie fiihrt. So ist bspw. beim CVR
mit einem schlechteren CVR-Faktor nach Gleichung 3.1 zu rechnen als dies durch eine
Beschreibung mit Hilfe géngiger analytischer Vorschriften suggeriert wird. Zudem fehlen
umfangreiche Untersuchungen im Kontext der intelligenten Netzfilhrung unter Beriicksich-
tigung des DCR.

Diese Liicke soll im Rahmen der vorliegenden Arbeit adressiert und im nachfolgenden
Kapitel im Detail beleuchtet werden. Zudem sollen Prozesse mit einer konstanten Energie-
bedingung explizit modelliert und im Kontext spannungsoptimierender Mafsnahmen inner-
halb von Netzfithrungsstrategien beriicksichtigt werden. Hierfiir wird das in Abschnitt 2.1.2
vorgestellte BUV neben der in Abschnitt 2.3.1 beschriebenen Beriicksichtigung des ZIP-

Modells mit einer Funktion ausgestattet werden, die sicherstellt, dass die umgesetzte Ener-



MODELLIERUNG DER SPANNUNGSABHANGIGKEIT 55

gie auch bei angepasster Spannung konstant bleibt. Dies fiihrt zum hier vorgestellten
ZIP(E)-Modell. Die Gerétegruppen, welche im Rahmen der Modellierung einen energiekon-
stanten Anteil besitzen, sind in Tabelle 2.6 gekennzeichnet. Die Belegung der energiekon-
stanten Gerdtegruppen nach Tabelle 2.6 basieren im Allgemeinen auf [21], [48] und [103].
WTS bspw., haben eine Heizphase, dessen Nutzungsdauer im Zuge einer Spannungsanpas-
sung alterniert. Auf der anderen Seite ist die Beleuchtung von den jeweiligen Individuen
abhingig und wird aktiv zu- und abgeschaltet. Demnach ist die Nutzungsdauer unabhéngig

von einer Spannungsanpassung und entsprechend nicht als energiekonstant modelliert.






3

Spannungsanpassung als Flexibilitatsoption

1m elektr. Vertellnetz

Die Entwicklung neuer Betriebsfithrungsstrategien ist durch die integrierte Energiewende
sowie die Sektorenkopplung getrieben und resultiert in einer zunehmenden Flexibilisierung
des Energieversorgungssystems. Dies erfordert insbesondere auf den unteren Spannungs-
ebenen neue Betrachtungsweisen und Konzepte in der Netzfithrung und -planung. Hierbei
wird der Fokus vornehmlich auf die Einhaltung der Spannungsbandgrenzen und Vermei-
dung von Betriebsmitteliiberlastungen gelegt, was u.a. durch ein gezieltes Ansteuern von
PVA oder den Einsatz rONT erreicht wird. Oftmals ermdglichen diese Mafnahmen eine
Verzogerung oder sogar eine Vermeidung von Netzverstarkungsmafknahmen [9] sowie eine

Erhéhung der Netzanschlusskapazitit [20].

Die zuvor in Abschnitt 2.3 beschriebenen Eigenschaften der spannungsabhingigen Verbrau-
cherleistung kann hierbei einen zusétzlichen, passiven Beitrag leisten. Dabei gilt es die inhé-
renten Eigenschaften der elektr. Lasten dahingehend zu bewerten, wie diese kostensenkend
in die bestehenden Prozesse der VNB integriert werden kénnen. Je nach Beschaffenheit und
technologischem Aufbau einer elektr. Last kann der resultierende Leistungsbezug aufgrund
von Schwankungen der Versorgungsspannung unterschiedlich sein [96]. Diese Eigenschaft
soll durch eine bewusst herbeigefiihrte Spannungsanpassung gezielt als Flexibilitdtsoption

adressiert werden.

Der einschliagigen Literatur sind unterschiedliche Betriebsfiihrungsstrategien, wie z. B.
das Lastmanagement, Blindleistungsmanagement oder CVR, zu entnehmen. Insbesondere
Letzteres beruht auf den inhérenten Eigenschaften elektr. Lasten. Im Fokus steht hierbei

eine bewusst herbeigefiihrte Spannungsanpassung mit folgenden Zielen:

e Eine Verringerung des Energiebedarfs sowie

e die Verschiebung von Lastspitzen bzw. Lastzeiten.

Demnach kann das CVR im Allgemeinen dem Bereich des Lastmanagements bzw. der
Laststeuerung zugeordnet werden [48|. Eine umfassende Aufarbeitung der Ziele und die

urspriingliche Intention des CVR werden in [10] und [104] thematisiert.
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Die Bewertung einer gezielt herbeigefiihrten Spannungsanpassung im Kontext des CVR
erfolgt unter Anwendung des CVR-Faktors [104]

% Veranderung der Optimierungsgrofe

CVR; = (3.1)

% Anpassung der Spannung
Dieser beschreibt die prozentuale Verdnderung der Optimierungsgrofe, z. B. des Energie-
bedarfs, in Abhéngigkeit der prozentualen Spannungsanpassung. Der resultierende CVR
wird hierbei zum Vergleich und der Bewertung der Mafnahme im jeweiligen Netzabschnitt

im Zuge des CVR herangezogen [104].

Das Kapitel 3 der vorliegenden Arbeit untersucht die kurz- und langfristigen Folgen ei-
ner Spannungsanpassung, welche als Flexibilitdtsoption im elektr. Niederspannungsnetz
Beriicksichtigung finden sollen. Eine umfangreiche Bewertung der Prozesse, insbesondere
im Kontext des DCR, ist der einschldgigen Literatur nicht zu entnehmen. Vielmehr wird
dieser héufig vernachlissigt (vgl. bspw. [31] oder [104]). Die Untersuchung innerhalb des
Kapitels 3 der vorliegenden Arbeit soll zum einen diese Liicke erstmals im Detail adressie-
ren, zum anderen die Notwendigkeit der expliziten Beriicksichtigung des DCR, im Kontext
von Netzfilhrungsstrategien untermauern. Hierfiir wird zunichst die Implementierung der
spannungsabhingigen Modelle nach Abschnitt 2.3 verifiziert. Anschlieffend wird eine aktiv
herbeigefiihrte Spannungsanpassung als Flexibilitédtsoption im elektr. Verteilnetz im Zuge
von zwei Untersuchungsszenarien bewertet. Dabei wird das Augenmerk auf den direkten,
kurzfristigen Effekt sowie auf die langfristigen Auswirkungen der bewusst herbeigefiithrten
Spannungsanpassung gelegt. Fiir die beiden Untersuchungsszenarien wird ein reales Nie-
derspannungsnetz herangezogen und zum einen als passives Netz (Netz ohne DEA), zum

anderen als aktives Netz betrachtet und bewertet.

In Anbetracht der Bandbreite méglicher Untersuchungs- und Optimierungsszenarien ste-
hen im Kapitel 3 folgende drei Anwendungen im Vordergrund der Betrachtung, um die
kurz- und langfristigen Folgen einer Spannungsanpassung im Kontext der Flexibilisierung
des elektr. Verteilnetzes zu bewerten und die Modellannahmen nach Abschnitt 2.3 zu ve-

rifizieren:

1. Spitzenlastabsenkung,
2. Reduktion der Energieaufnahme des Netzes sowie

3. Konsequenzen der Schalthandlungen auf Netzverluste

am Morgen, Mittag und Abend. Zur Minderung des numerischen Aufwands werden die
Nachtstunden per Definition ausgeschlossen. Zudem ist mit Bezug auf die Leistungsaufnah-
me des Netzes mit einem vergleichsweise geringen Einfluss zu rechnen (vgl. Abbildung A.2

des Anhangs).

Das wesentliche Ziel der nachfolgenden Untersuchung ist das Untermauern einer expliziten
Beriicksichtigung des DCR mit Hilfe der folgenden drei Thesen:
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e Die spannungsabhéngige Leistungsaufnahme elektr. Verbraucher kann vorteilhaft im

Rahmen der Betriebsfithrung der VNB im Tagesverlauf genutzt werden.

e Die Zeitpunkte einzelner Schalthandlungen sind entscheidend fiir die jeweilige Opti-

mierungsgrofe.

e Eine gleichzeitige Reduktion der Spitzenlast, Energieaufnahme und Netzverluste ist

moglich.

Vorweggenommen sei an dieser Stelle, dass die empirische Verifizierung der Ergebnisse
im realen System eine herausfordernde Aufgabe darstellt, welche nur mit einem erheb-
lichen Aufwand umszusetzen ist. Jedes Netz muss individuell untersucht werden, da die
beschriebenen Effekte stark von der Verbraucherstruktur sowie DEA des jeweiligen Netz-
gebietes abhéngen. Dies beinhaltet eine aufwindige messtechnische Identifikation der ZIP-
Koeffizienten mit Hilfe des Notch Test [99], welche eine Vielzahl von Spannungsidnderungen
im Tagesverlauf vorsieht. Dessen ungeachtet sollen die folgenden simulativen Untersuchun-

gen das Potenzial aufzeigen.

3.1. Netzsimulation spannungsabhingiger Prozesse

Nachfolgend sollen die in Abschnitt 2.3 vorgestellten Erweiterungen der Netzsimulati-
on nach [51] verifiziert und die beschriebenen Effekte veranschaulicht werden. Hierfiir
wird zundchst der Rahmen der Netzsimulation vorgestellt. Anschlieffend wird der Ter-
minus Schaltzeittupel sowie die Zielfunktionen definiert, welche zur numerischen Losung
der Untersuchungs- und Optimierungsszenarien des nachfolgenden Abschnitts 3.2 notwen-
dig sind. Abschliefend werden die Auswirkungen des ZIP(E)-Modells auf die drei oben
definierten, zu optimierenden elektr. Grofen (Spitzenlast, Energieaufnahme sowie Netz-
verluste) im Einzelnen beschrieben und der Unterschied zum ZIP-Modell hervorgehoben.
Die fiir die nachfolgenden Untersuchungsszenarien notwendigen Leistungssenken werden
mit Hilfe des vorgestellten BUV erzeugt. Dies ist in einer besseren Verfiigharkeit aktueller

Modell-Koeflizienten einzelner elektr. Gerédtschaften begriindet.

3.1.1. Definition der Netzsimulation

Zur Verifizierung der Modellierung der Spannungsabhéngigkeit innerhalb der Netzsimula-
tion soll nachfolgend das in Anhang A.7 visualisierte Niederspannungsnetz herangezogen
werden. Im Rahmen der Netzsimulation wird der Tagesverlauf in miniitlicher Auflésung
t € T := {1,2,...,1440} min nachgebildet. Die Bewertung wird dabei auf die Berei-
che reduziert, in welchen eine ausgepriagte Spannungsabhéngigkeit zu erwarten ist (Vgl.
Abschnitt 2.3.1). Demnach gilt per Definition: Zeitbereich € {Morgen, Mittag, Abend}
mit Morgen := {360...615} min C T, Mittag := {616...940} min C 7 und Abend :=
{941...1335} min C 7. Dabei umfasst das Simulationsszenario je Zeitbereich die Schalt-
handlungen SH; und SH; sowie die jeweiligen Zeitpunkte der Schalthandlungen tsy, , tsm, €
7. Die Spannungsanpassung faps, erfolgt je Schalthandlung durch eine Anpassung der
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Netzspeisespannung am Bezugsknoten (Slack Bus) fiir jeden Zeitbereich nach

U() t < tSHl
U(t) = Us- favsy tsmy, <t < tsm, (3.2)
Uo tsH, <1

mit der Nennspannung Up und der relativen Spannungsanpassung fape, im Moment der
Schalthandlung. Gleichung 3.2 ist zu entnehmen, dass eine Schalthandlung mit U(t) =
Uy - favusy zum Zeitpunkt tgp, eine zweite Schalthandlung zuriick zum Ausgangszustand
mit U(t) = Uy zum Zeitpunkt tgp, zur Folge hat. Demnach erfolgen per Definition je zwei
Schalthandlungen je Zeitbereich.

3.1.2. Schaltzeittupel und Zielfunktionen

Fiir einen numerischen Lésungsansatz, welcher die Problemstellung der Ableitung optima-
ler Schaltzeitpunkte fiir die oben definierten Optimierungsgréfen je Zeitbereich adressiert,
bedarf es einer formalen Beschreibung. Da per Definition einer ersten Schalthandlung SH;
zum Zeitpunkt tgy, eine zweite Schalthandlung SHy zum Zeitpunkt tgy, folgt, wird zur
Beschreibung der Schaltzeitpunkte ein Schaltzeittupel je Zeitbereich wie folgt definiert:

(tsH, s tsH, ) Zeitbereich - (3.3)

Aufbauend auf der Definition der Schaltzeittupel in Gleichung 3.3 liegt die Identifizie-
rung optimaler Schaltzeittupel (tsu,,tss, )opt,Zeitbereich 1M jeweiligen Zeitbereich im Fo-
kus. Hierfiir erfolgt fiir die Untersuchungs- und Optimierungsszenarien des nachfolgenden
Abschnitts eine Bewertung der Schalthandlungen je Zeitbereich unter Beriicksichtigung der

folgenden drei Zielfunktionen:

e Die optimale Spitzenlastreduktion an der ONS

min Pmax((tSHlatSHz)) (34:)

(tsHy >tSHy ) Zeitbereich

e Die optimale Reduktion der Energieaufnahme des Gesamtnetzes

min Emax((tSHu tSHz)) (35)

(tSHl 7tSH2 )Zeitbe'reich

e Die optimalen Schaltzeitpunkte zur Reduktion der Gesamtverlustenergie

min EVerluste((tSHl ) tSHz)) (3'6)

(tSHl 7tSH2 )Zeitbereich

Die Auffindung eines optimalen Schaltzeittupels erfolgt auf Basis der im vorangegangenen
Abschnitt 3.1.1 beschriebenen Netzsimulation. Grundlage der Analyse ist ein numerisches
Experiment {iber 1000 Realisationen je Schaltzeittupel. Der jeweils hieraus resultierende

gemittelte Verlauf wird anschliefend hinsichtlich der Zielfunktionen nach Gleichung 3.4,
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3.5 und 3.6 einzeln ausgewertet. Zur abschliefenden Bewertung des Einflusses der Span-
nungsanpassung werden die einzelnen Zielfunktionen je Zeitbereich unabhingig voneinan-
der betrachtet.

3.1.3. Verifizierung der Modellannahmen

Zur Verifizierung der Modellannahmen nach Abschnitt 2.3 soll Abbildung 3.1 herangezogen
werden. Dargestellt ist jeweils der Zeitbereich = Morgen mit Morgen := {360...615} min
C T eines vollstédndig simulierten Tages d mit ¢t € T := {1,2,...,1440} min. Je Diagramm

sind vier unterschiedliche Kennlinien visualisiert, welche wie folgt zu interpretieren sind:

e Die gestrichelten Verldufe in gelb, blau und schwarz resultieren auf der Simulation
mit Hilfe des ZIP-Modells, ohne Beriicksichtigung eines energiekonstanten Verhaltens

einzelner elektr. Geréte.

e Die rote Kennlinie beriicksichtigt einzelne Betriebsmittel mit F/ = konstant und folgt
demnach dem ZIP(E)-Modell.

e Fiir den gelben Verlauf gilt eine dauerhafte Spannungsanpassung faye, = 1,08 re-
spektive fayg; = 0,92 fiir den blauen Verlauf.

e Der schwarze Verlauf zeigt den Referenzwert bei Uy, ohne Spannungsanpassung mit
fAUSH = 17 0.
e Die rote Kennlinie weist jeweils eine temporire Spannungsanpassung U (t) = Up-0, 92

fiir das Zeitintervall gy, <t < tgy, auf.

Wirkleistung Strom
50 360+
W A p 1 al
60 - 7~ N 1320+
50 - T /I/:IZIP bei U()= U108~ ::‘::-_—-_ — 300
w7 S v tion o0,
3007 —==ZIP(E) mit (fs,, fss;) 260
80
360+
KW 1Al
60 - 1320+
50+ 300+
400 | 280*/
30 260¢ 1
350 400 450 500 5?0 min 650 400 450 500 t550 min 600

Abbildung 3.1.: Gegeniiberstellung resultierender Verldufe der Wirkleistung und des Stro-
mes an der ONS infolge einer Schalthandlung mit Schaltzeittupel (435 min, 560 min)arorgen
(oben) und (455 min, 490 min)asorgen (unten). Zusétzlich sind die Referenzverldufe ohne
Beriicksichtigung von E = konstant dargestellt. Dem Vergleich sind die Unterschiede bei ei-
ner langfristig anhaltenden Spannungsédnderung zwischen der Beschreibung mittels ZIP (E)-
und ZIP-Modell zu entnehmen.

Festzuhalten ist, dass die Rahmenbedingungen zur Generierung der vier Kennlinien bis auf

die genannten Punkte identisch sind. Dariiber hinaus stellen die Verldufe ein gemitteltes
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Verhalten dar, resultierend aus einer Vielzahl von Realisationen. Dies ist auf die hohe Di-
versitéit einzelner Realisationen nach dem BUYV zuriickzufiihren, was einer systematischen
Analyse entgegen spricht (vgl. Abbildung 2.8). Zudem bleibt die Bewertung des DCR bei
der Betrachtung einer einzigen Realisation ohne wesentliche Aussage, da der DCR eine

zeitliche Abhéngigkeit im Tagesverlauf liefert.

Die vier Diagramme der Abbildung 3.1 verdeutlichen anhand von exemplarischen Schalt-
handlungen wie unterschiedlich diese im statistischen Mittel auf das Netz wirken. Die
beiden oberen Diagramme zeigen die mittleren Auswirkungen auf den Wirkleistungsbezug
sowie den resultierenden Strom an der ONS infolge von Schalthandlungen zu den Zeit-
punkten gy, = 435 min und fgp, = 560 min. Fiir die beiden unteren Diagramme wurden
Schalthandlungen zu den Zeitpunkten tgg, = 455 min und tgy, = 490 min durchgefiihrt.
Es ist zu erkennen, dass jeweils zum Zeitpunkt ¢y, eine im Verhéltnis zum Referenzwert
deutliche Reduzierung der Wirkleistung eintritt. Ein abweichendes Verhalten ist der Strom-
stirke zu entnehmen. Die Reduzierung des Stroms erfolgt nicht im gleichen Mafe. Dieses
Verhalten deutet darauf hin, dass zum Zeitpunkt der Schalthandlung ein tendenziell strom-
konstantes Verhalten vorliegt. Im Allgemeinen ist festzuhalten, dass zum Zeitpunkt tgg, der
Schalthandlung SH; das ZIP(E)-Modell (rote Kennlinie) dem Verhalten des ZIP-Modells
folgt (blaue Kennlinie). Demnach ist die Beschreibung einer kurzzeitigen Spannungsénde-
rung durch das ZIP-Modell hinreichend genau beschrieben [21]. Erst mit fortschreitender
Zeit treten bei einer anhaltenden Spannungsidnderung signifikante Abweichungen zwischen
der Beschreibung durch das ZIP(E)- und ZIP-Modell auf.

Zudem ist der Abbildung die Wirkung des zeitlich versetzen DCR zu entnehmen. Durch
die Beriicksichtigung des ZIP(E)-Modells erfolgt bei langfristiger Betrachtung ein sukzes-
siver Anstieg der Wirkleistung dem Referenzwert entgegen. Ein entsprechend umgekehr-
tes Verhalten ist bei der Schalthandlung zum Zeitpunkt tgy, zu beobachten. Hierbei ist
hervorzuheben, dass im Zuge des DCR der Verlauf des Stromes den des Referenzwerts
iiberschreitet. Dies ldsst den Schluss zu, dass begriindet durch den langfristigen Effekt der
Schalthandlung ein Ubergang in ein tendenziell leistungskonstantes Verhalten an der ONS
zu beobachten ist. Diese Eigenschaft und das beschriebene Verhalten entsprechen den Be-

obachtungen der Untersuchung nach [21].

Mit Bezug auf die definierten, zu optimierenden elektr. Grofen (s. o.) kann bei der Ge-
geniiberstellung beider Schaltkombinationen in Abbildung 3.1 festgehalten werden, dass
sowohl die Spitzenlast (um den Wert AP), die Energieaufnahme des Netzes (um den Wert
AF), als auch die Stromstérke I und demnach die Netzverluste beeinflusst werden. Dar-
iiber hinaus ist festzuhalten, dass die Zeitpunkte der Schalthandlung SH; sowie SH9 einen
wesentlichen Einfluss auf die Gréfenordnung von AP und AFE sowie die Stromstérke I ha-
ben. Dies soll im Zuge der Untersuchungs- und Optimierungsszenarien des nachfolgenden

Abschnitts 3.2 ndher analysiert und bewertet werden.



UNTERSUCHUNGSSZENARIEN 63

Abschliefend bleibt festzuhalten, dass die Verwendung des ZIP (E)-Modells signifikante Un-
terschiede zum ZIP-Modell aufzeigt. Den Lastverldufen in Abbildung 3.1 ist die kompen-
sierende Wirkung des DCR auf eine aktive Spannungsénderung mit fortschreitender Zeit
zu entnehmen. Hiervon sind die oben definierten Optimierungsgrofen direkt beeinflusst.
Die Auswirkung auf die Spitzenlastreduktion AP und Reduktion der Energieaufnahme
AF ist hervorgehoben. Zudem resultiert die Erhéhung der Stromstéarke in einer Erhohung

der Gesamtverlustenergie.

3.2. Untersuchungsszenarien

Zur Untermauerung der oben genannten Thesen soll nachfolgend die Beriicksichtigung der
Spannungsanpassung als Handlungsoption im Rahmen der Flexibilisierung des Energiever-
sorgungssystems bewertet werden. Die Untersuchungen basieren auf der Simulation eines
landlichen Netzgebietes an einem Werktag im Sommer. Die reale Netztopologie ist am
Niederrhein verortet und weist eine hohe Durchdringung an PVA auf |36]. Diese besteht
aus ca. 2700 m Kabelstrecke sowie 104 Netzknoten. Eine Verletzung des Spannungsbandes
wird zu jedem Simulationszeitpunkt ¢ an den Enden der einzelnen Abginge sowie an je-
dem Netzknoten mit generatorischer Leistung {iberwacht. Der Abbildung A.6 des Anhangs
A.7 ist die Ausdehnung des Niederspannungsnetzes sowie die Positionen von PVA und des

rONT zu entnehmen.

Mit Hilfe der Untersuchungsszenarien sollen bei einer bewusst herbeigefithrten Spannungs-
anpassung an der ONS die Auswirkungen auf den Leistungsbezug des projektierten Nie-
derspannungsnetzes untersucht werden. Zwei Szenarien stehen dabei im Fokus der Unter-
suchung. Zum einen wird das Niederspannungsnetz ohne DEA (passives Netz, Szenario 1)
betrachtet und bewertet, zum anderen als aktives Netz (Szenario 2). Beim aktiven Netz
sorgt die erh6hte Anzahl an DEA im Netzgebiet fiir eine Riickspeisung in das dariiber ge-
lagerte Mittelspannungsnetz. Begriindet in einer besseren Verfiigbarkeit aktueller Modell-
Koeffizienten einzelner elektr. Gerétschaften erfolgt die Erzeugung von Leistungssenken an
spezifischen Netzknoten der Netzsimulation mit Hilfe des probabilistischen Verbraucher-
lastmodells nach dem BUV. Fiir die in Szenario 2 notwendigen Leistungsquellen findet
das Modell der PVA des Abschnitts 2.2 Anwendung. Die Einspeisung der PVA wird im
Rahmen des Szenarios 2 als leistungskonstant, mit Koeffizient Pp = 1, modelliert (vgl. [10]
sowie [72]). Zusammen mit einer nichtlinearen Leistungsflussberechnung wird je Szena-
rio der Einfluss einer Spannungsanpassung entlang der Zeitachse dahingehend untersucht,
welchen Beitrag diese im Zuge der Flexibilisierung des Energieversorgungssystems leisten
kann. Dabei liegt der Fokus insbesondere auf einer statistischen Bewertung der Vorginge

um den Einfluss des DCR zu beriicksichtigen.

3.2.1. Szenario 1: passives Netz

Im Zuge der Untersuchung des passiven Netzes sollen mit Hilfe der vollstdndigen Enumera-

tion (der sog. Brute-Force-Methode) alle moglichen Schaltzeittupel bewertet werden. Zur
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besseren numerischen Handhabung und der Auffindung einer Lésung in einem angemesse-

nen Zeitraum soll der Suchraum mit Hilfe der folgenden vier Punkte begrenzt werden:

e Je Zeitbereich € {Morgen, Mittag, Abend} wird ein Raster einer Auflosung Aty =

5min definiert.

e Die einzelnen Zeitbereiche werden jeweils in eine steigende und fallende Flanke, fiir

SH; respektive SHy, aufgeteilt.
e Die Spannungsanpassung wird auf fayg, = 0.92 festgelegt.

e Auf SH; mit U(t) = Up - favs, folgt zeitlich verortet SHy zuriick auf U(t) = U.

Mit Bezug auf die ersten beiden Restriktionen gilt z. B. fiir SHy im Zeitbereich Morgen =
{360...615} fiir tsy, € {360,365...,475} und fiir SHy tgy, € {480,485...,615}. Per
Definition wird mit Hilfe der unteren drei Punkte erzwungen, dass eine Spannungsabsen-
kung vor und die Korrektur dieser nach dem Auftreten einer Leistungsspitze im jeweiligen
Zeitbereich erfolgt. Zur Verdeutlichung soll Abbildung 3.2 herangezogen werden. Darge-
stellt sind drei Realisationen der definierten Netzsimulation am Ubergabepunkt (ONS).
Analog zur zweiten Restriktion ist jeweils Zeitbereich € {Morgen, Mittag, Abend} und
dessen Unterteilung in eine steigende und fallende Flanke, fiir SH; respektive SHy, her-
vorgehoben. Zusammen mit Restriktion drei und vier wird eine Absenkung der Spannung

U(t) vor dem Auftreten der jeweiligen Leistungsspitze im Zeitbereich gewahrleistet.

Demzufolge wird im Rahmen des Szenarios die Auswirkung einer Spannungsabsenkung auf

das passive Netz hinsichtlich der Zielfunktionen nach Abschnitt 3.1.2 untersucht. Zur Iden-
tifizierung des optimalen Schaltzeittupels (tsu,, tsHs, )opt, Zeitbereich i jeweiligen Zeitbereich
wird unter Beriicksichtigung der beschriebenen Restriktionen jede mogliche Schaltkombi-
nation simuliert und hinsichtlich der maximal aufgetretenen Leistung Ppax, Energieaufnah-
me Fpax sowie der Netzverluste Freruste bewertet. Anschliefsend wird jeweils das optimale
Schaltzeittupel je Zeitbereich und Zielfunktion nach Abschnitt 3.1.2 bestimmt.
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Abbildung 3.2.: Unterteilung je Zeitbereich € {Morgen, Mittag, Abend} in eine steigende
und fallende Flanke fiir SH; respektive SHo.



UNTERSUCHUNGSSZENARIEN 65

Darstellung der Ergebnisse

Abbildung 3.3 zeigt exemplarisch die Auswertung zur Auffindung eines optimalen Schalt-
zeittupels mit dem Ziel, der Spitzenlastreduktion fiir Zeitbereich = Morgen. In der
dreidimensionalen Abbildung sind die Zeitpunkte tsm,,tsm, € 7 der Schalthandlungen
sowie der maximal aufgetretene Wirkleistungswert Pp.x des jeweiligen Schaltzeittupels
(tsH, » tSH, ) Morgen 1M Zeitbereich Morgen dargestellt. Dariiber hinaus ist der Abbildung
eine graue Ebene zu entnehmen. Diese ist als Referenz zu interpretieren und markiert den
maximalen Wirkleistungswert, welcher ohne aktive Spannungsanpassung aufgetreten wéi-
re. Es ist deutlich zu erkennen, dass ¢tgg, im Bereich von Minute 420 bis 460 und tgg, im
Bereich von Minute 545 bis 615 zu einer Verbesserung gegeniiber dem Referenzwert (Ref)
fiihren und eine Spitzenlastreduzierung entsprechend der Zielfunktion nach Gleichung 3.4

erzielt wird.
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Abbildung 3.3.: Darstellung des Einflusses der Schalthandlung im Zeitbereich Morgen auf
die Lastspitze im Vergleich zur Referenz (Ref, graue Ebene) ohne Schalthandlung [19].

Zur besseren Darstellung der Ergebnisse und Bewertung von Schalthandlungen mit Bezug
auf alle drei Zielfunktionen je Zeitbereich werden die Ergebnisse mit Hilfe eines Konturdia-
gramms in Abbildung 3.4 visualisiert. Hierbei sind die jeweils kleinsten im Untersuchungs-
szenario aufgetretenen Werte mit griin markiert respektive die groften mit rot. Wiederum
ist der jeweilige Referenzwert je Konturdiagramm angegeben. Die Markierung des Refe-
renzwerts im Zusammenhang mit dem gewidhlten Farbgradienten ermdglichen eine direkte

Bewertung der Ergebnisse.

Im direkten Vergleich der Ergebnisse kdnnen einige wesentliche qualitative Erkenntnisse

fiir das in diesem Abschnitt beschriebene Szenario hervorgehoben werden:

e Fiir jeden Zeitbereich sind dhnliche Verldufe hinsichtlich der Zielfunktion erkennbar.

e Fiir die Spitzenlastreduktion Pp,x konnen optimale Schaltkombinationen bestimmt
werden (rechte obere Ecke).

e Im gewdhlten Szenario 1 wirken Schalthandlungen positiv auf die Energieaufnahme
Emax (der Referenzwert liegt weit im roten Bereich) und negativ auf die Netzverluste

Evertuste (der Referenzwert liegt weit im griinen Bereich).



Tabelle 3.1.: Optimale Schaltzeittupel (¢su, , tsHs )opt, Zeitbereich j€ Zeitbereich € {Morgen, Mittag, Abend} der einzelnen Zielfunktionen des Szenarios 1.

Morgen Mittag Abend
Zielfunktion (tSHl 5 lfSH2 )gpt APmax AEmax AEVerluste CVRf (tSHl 5 tSHz )opt APmax AEmax AEVerluste CVRf (tSHl 5 tSHz )opt APmax AEmax AEVerluste CVRf
min % % % min % % % min % % %
Pinax (445, 560) | —4,53  —0,42 3,93 0,57 (735, 840) | —2,42  —0,25 3,46 0,30 (1130, 1275) = =3,71 —0,46 4,66 0,46
Emax (385, 610) —1,25 —0,67 7,67 0,08 (620, 925) —0,93 -—0,80 8,37 0,10 (950, 1335) —1,77  —1,23 9,78 0,15
Everluste (475, 485) 1,28  —0,06 0,27 —0,03 (755, 765) 2,33 0,04 0,42 —0,05 (1165, 1170) 0,54 0,00 0,16 —0,02
I Morgen | I Mittag | I Abend |
—  lsH, W tsm, W lsm, kW
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Abbildung 3.4.: Konturdiagramm zur Visualisierung des Einflusses der Schaltzeittupel (tsu,,tsHs, ) Zeitbereich j€ Zeitbereich des Szenarios 1 auf die einzelnen
Zielfunktionen. Der jeweilige Referenzwert (Ref) markiert den Wert, welcher ohne aktiver Spannungsanpassung aufgetreten wire.
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e Die reduzierte Energieaufnahme FE,,x weist im Zeitbereich Abend ein ausgeprigtes
Minimum fiir weit auseinander liegende Schaltzeitpunkte auf (linke obere Ecke).

e Eine gleichzeitige Reduktion der Spitzenlastreduktion Ppax, der Energieaufnahme
Finax und der Netzverluste Everuste 1St im Szenario 1 durch eine Schaltkombination

nicht zu erreichen.

Zudem weisen die Diagramme der Auswertung hinsichtlich einer reduzierten Energieauf-
nahme FEpnay eine Vielzahl lokaler Minima auf. Eine Begriindung hierfiir kann durch den
kleinen Wertebereich sowie der Interpolation zur Erzeugung des Konturdiagramms gege-

ben sein.

Die optimalen Schaltzeittupel iiber alle Zeitbereiche und Zielfunktionen kénnen Tabel-
le 3.1 entnommen werden. Zur besseren Bewertung und fiir einen allgemeinen Vergleich
sind ebenfalls die prozentualen Verdnderungen und der jeweilige C'VR; nach Gleichung
3.1 dargestellt. Hinsichtlich der Spitzenlastreduktion Ppay erreicht der CVRy p, . im Ver-
gleich zu [104| eine typische Grokenordnung (0,30 — 0,57). Der CVRy g, der max. Ener-
gieaufnahme ist im gew#hlten Simulationsszenario weniger stark ausgepragt (0,08 — 0,15).
Dies liegt zum einen am DCR und des kompensierenden Einflusses, zum anderen ist dies
durch das gewéhlte Simulationsszenario und die damit verbundenen ZIP(E)-Koeffizienten
des BUV begriindet. Letztlich bieten nur spannungsabhéngige Verbraucher ein Potenzi-
al zur Energieeinsparung. Hierfiir ist eine hohere Durchdringung an impedanzkonstanten
Verbrauchern notwendig, die gleichzeitig kein energiekonstantes Verhalten aufweisen (vgl.
VDE-AR-E 2055-1:2009-10).

Dariiber hinaus ist der Auswertung in Tabelle 3.1 zu entnehmen, dass im Szenario 1 kein
Schaltzeittupel eine Reduktion hinsichtlich der Gesamtverlustenergie Fuerluste herbeifiihrt.
Dieser Sachverhalt ist mit dem gewéhlten Simulationsszenario und dem DCR zu begriin-
den. Eine Spannungsabsenkung fiithrt mit fortschreitender Zeit zu einem Stromanstieg in
Abhéngigkeit der resultierenden Spannungsabhéngigkeit, wie in Abbildung 3.1 dargestellt.

Dies wiederum fiihrt zu einer Erhohung der Netzverluste gegeniiber dem Referenzszenario.

3.2.2. Szenario 2: aktives Netz

In diesem Abschnitt soll das eingangs beschriebene aktive Netz im Rahmen der vorgestell-
ten Modellierung untersucht werden. Das Szenario 2 unterstellt einen klaren Himmel um
den maximalen Einfluss der PVA zu untersuchen. Im Vergleich zum zuvor beschriebenen
Szenario 1 sollen neben der Beriicksichtigung von generatorischer Leistung in Form von
PVA die genannten Restriktionen abgeéndert werden. Das Raster der moglichen zeitlichen
Positionierung tgp,,tsn, € 7 der jeweiligen SH; und SHg wird hierbei von der Netzsi-
mulation mit einer miniitlichen Auflésung Aty = 1min fir t € 7 := {1,2,...,1440} min
vorgegeben. Des Weiteren wurde im Szenario 1 der Konvention gefolgt, dass der SHy zum
Zeitpunkt tgy, mit einer Spannungsanpassung von fayg; = 0.92 eine zweite SHy zum
Zeitpunkt tgp, mit einer korrigierenden Spannungsanpassung zuriick auf die Nennspan-

nung Uy folgt. Diese Konvention wird dahingehend angepasst, dass per Definition SH; eine
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Spannungsabsenkung zur Folge hat und SHy eine Spannungserhdhung. Zudem entféllt die

Restriktion vier des Szenario 1 in Génze, sodass keine zeitliche Reihenfolge von SH; und

SH; besteht. Diese Anpassung fiihrt zu folgenden drei moglichen Ausgangssituationen:

1. Bei tgn, < tsp, wird die Spannung zunéchst abgesenkt und im weiteren Verlauf zum

Zeitpunkt tgpo zuriick auf die Nennspannung Uy angehoben.

2. Mit tgy, > tspm, erfolgt zunédchst eine Spannungserhdhung zum Zeitpunkt tgy,, wel-
cher eine Spannungsabsenkung zum Zeitpunkt tgy, zuriick auf Nennspannung U
folgt.

3. Fiir den Fall tgyy, = tsm, erfolgt keine Spannungsanpassung.

Hierdurch ist gewéhrleistet, dass sowohl eine Spannungsabsenkung als auch eine Span-
nungserhdhung gegeniiber der Nennspannung Uy mit Hilfe der Schaltzeittupel beschrieben
werden kann und eine Analyse hinsichtlich der Zielfunktionen nach Gleichung 3.4, 3.5 und
3.6 ermoglicht wird. Zudem wird fiir das Szenario 2 die Spannungsanpassung durch den
rONT auf +5 % festgelegt. Der Abbildung 3.5 sind exemplarisch drei Realisationen nach
dem beschrieben Szenario 2 zu entnehmen. Optisch hervorgehoben sind die jeweiligen Zeit-

bereiche.
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Abbildung 3.5.: Exemplarische Darstellung von drei Realisationen des Szenario 2. Hervor-
gehoben ist jeweils Zeitbereich € {Morgen, Mittag, Abend}.

Die genannten Anpassungen haben eine Vergroferung des Suchraums zur Folge. Das Aus-
werten der stochastischen Zeitreihen einer jeden mdoglichen Kombination von Schaltzeit-
tupel im Rahmen der vollstdndigen Enumeration erscheint im Zuge der Vergréferung des
Suchraums impraktikabel. Zudem kann den Ergebnissen des Szenario 1 in Abbildung 3.4
eine Wahrscheinlichkeit fiir lokale Minima im Suchraum entnommen werden, sodass im
Zuge des Optimierungsproblems des Szenarios 2 die Partikelschwarmoptimierung (PSO)
herangezogen wird [105|. Der Einsatz der Metaheuristik soll das Risiko in einem lokalen Mi-
nimum zu verbleiben reduzieren und die Wahrscheinlichkeit der Auffindung des optimalen
Schaltzeittupels (ts1,?s2)opt, Zeitbereich unter Beriicksichtigung eines akzeptablen numeri-

schen Aufwands erhohen.
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Die beschriebene Optimierungsaufgabe des Szenarios 2 spannt einen zweidimensionalen
Suchraum auf, welcher bspw. fiir den Zeitbereich = Morgen in Tyorgen = [360,615) x
[360, 615) resultiert. Mit Hilfe der PSO wird der kontinuierliche Suchraum in Iteration n mit
m Partikeln x;(n) = (z;1(n), x;2(n))? fiir i = 1,2,...,m durchsucht. Nach einer zufilligen
initialen Positionierung der Partikel in Iteration n = 0 werden die Zielfunktionen evaluiert
und minimiert. Basierend auf den Ergebnissen erfolgt eine Aktualisierung der Position x;

in Iterationsschritt n + 1 mit:
wobei fiir v;;(n + 1) gilt

vii(n + 1) = wog(n)+ (3-8)
+rie1(pij(n) — xij(n))
+ 7“262(91'3‘(”) - ng(n)) ‘

Die Summation, beschrieben durch Gleichung 3.8, wird im Kontext der PSO als Geschwin-
digkeit interpretiert, mit dem Tragheitskoeffizienten w sowie der Geschwindigkeit v;;(n) im
Iterationsschritt n. Der Bestwert eines jeden einzelnen Partikels wird durch p;;(n) in Rich-
tung der Komponente j représentiert. Der Bestwert aller Partikel ist durch g;;(n) beschrie-
ben. Sowohl die Differenz p;j(n) zur aktuellen Position des Partikels x;; als auch g;;(n)
werden mit Hilfe eines konstanten Beschleunigungskoeffizienten c; respektive co skaliert.
Zusammen mit den Zufallszahlen r1, 79 ~ U(0, 1) einer stetigen Gleichverteilung U folgend
wird sichergestellt, dass die einzelnen Partikel den Suchraum auf einem stochastischen Pfad
durchlaufen [105].

Bezogen auf das Untersuchungsszenario korrespondiert die Position des Partikels, beschrie-
ben durch die Komponente x;, mit der zeitlichen Positionierung der Schalthandlungen
tsi, = xi1(n) sowie tsg, = wij2(n) und kann mit Hilfe des Schaltzeittupels beschrieben
werden. Fiir die Bestimmung der optimalen Schaltzeittupel (tsu,,tsHs, )opt, Zeitbereich €ines
einzelnen Zeitbereichs wird die Netzsimulation hinsichtlich der einzelnen Zielfunktionen

separat evaluiert.

In der schematischen Darstellung der Abbildung 3.6 sind die notwendigen Simulations-
schritte illustriert. Im Zuge der Initialisierung werden das Netzabbild aus der Datenbank ge-
laden und die Simulationsparameter gesetzt. Wie oben beschrieben werden im initialen Ite-
rationsschritt n = 0 in Summe m Partikel zufillig im Suchraum positioniert. Jeder einzelne
Partikel 4 = 1,2, ..., m reprisentiert dabei einen Schaltzeittupel (tsm,, S, ) Zeitbereich- ZUr
Bestimmung der Geschwindigkeit nach Gleichung 3.8 eines einzelnen Partikels wird fiir alle
m Partikel die in Abschnitt 3.1.1 beschriebene Netzsimulation durchgefithrt und hinsicht-
lich der jeweiligen Zielfunktion evaluiert. Anschlieffend werden die Ergebnisse verglichen
und der globale Bestwert g;;(n) identifiziert. Hierauf aufbauend wird fiir alle m Partikel

eine neue Position mit Hilfe des Schaltzeittupels der Gleichung 3.7 folgend bestimmt und
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der Iterationsschritt mit n+1 erhdht. Die Umpositionierung der Partikel und die damit ein-
hergehenden Iterationsschritte werden fortgefiihrt, solange neue globale Bestwerte g;;(n)
gefunden werden oder bis die max. Anzahl an Iterationsschritten bzw. ein Konvergenzkri-

terium erreicht wurde.

Zur weiteren Effizienzsteigerung, mit dem priméren Ziel der Reduzierung der Rechenzeit,
erfolgt die Netzsimulation und die Evaluierung der Zielfunktion eines jeden Partikels i =
{1,2,...,m} verteilt im Netzwerk. Die Verwaltung des Partikelschwarms und Zuweisung
der einzelnen Berechnungsaufgaben im Rechnerverbund erfolgt zentral von einem Rechner
im Netzwerk, dem sog. Kopfknoten (aus dem engl. head node), unter Zuhilfenahme von
[106]. Der Kopfknoten wertet die statistisch evaluierten Ergebnisse des Schwarms aus und

berechnet die neue Position x;j(n + 1) eines jeden Partikels.

Initialisierung Erzeuge Szenario i = m

Szenario-

Datenbankeintrige laden
Parameter . . . o 7

Netzabbild generieren Erzeuge Szenario i = 1 (]
PSO- Simulation initialisieren Neuer globaler

V) irias o Tiad Erzeuge und — Bestwert?
Parameter PSO initialisieren iibertrage Realisation estwert 7
p PEIPPPUR TS as .
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[] in den Rechner- |1 S“")Zv ithereich nein
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Abbildung 3.6.: Schematische Darstellung zur Lésung des Optimierungsproblems des Sze-
nario 2 mit Hilfe der PSO.

Darstellung der Ergebnisse

Da das Szenario 2 iiber eine Vielzahl an PVA verfiigt, wurde vorab eine Analyse durch-
gefithrt um sicherzustellen, dass keine der Schalthandlungen zu einem invaliden Netzzu-
stand fiihrt. Hierbei stehen insbesondere Schalthandlungen und die daraus resultierende
Spannungsanpassung durch den rONT von fapy, = 1.05 fiir tsg, > tsp, (Spannungserho-
hung) im Vordergrund. Diese konnen im beschriebenen Szenario zu einer Verletzung des
Spannungsbandes an einzelnen Netzknoten fithren. Daher wurde vorab eine Monte-Carlo-
Simulation mit einer konstanten Spannungserh6hung durchgefiihrt. In Abbildung 3.6 (a) ist
die statistische Auswertung der Voruntersuchung in Form eines Histogramms dargestellt.
Der Abbildung ist die Haufigkeit der im Tagesverlauf aufgetretenen Spannungen darge-
stellt. Hinzuzufiigen ist, dass bei der Auswertung nur Netzknoten beriicksichtigt wurden,
welche iiber eine PVA verfiigen. Dem Histogramm ist zu entnehmen, dass es im Rahmen des
festgelegten Szenarios zu keinem Zeitpunkt zu einer Verletzung der Spannungsqualitéts-
merkmale nach DIN EN 50160 kommt. Die max. beobachtete Spannung liegt innerhalb des
Grenzwerts von +10 %. Dieses spannungsstabile Verhalten ist durch Modernisierungsarbei-

ten im Netz begriindet, welche in der jiingsten Vergangenheit im Netzgebiet durchgefiihrt
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wurden. Dabei wurde das gesamte Netz bei der Ubernahme des Konzessionsgebietes ver-
starkt. Eine prozentuale Verteilung der im Netz zum Einsatz kommenden Kabeltypen ist
in der Abbildung 3.6 (b) veranschaulicht. Der Kabelverteilung ist die Dominanz des Ka-
beltypen NAYY-J 4x150 mm? zu entnehmen, welche teils im Netzgebiet als Doppelleitung
(parallel) ausgefithrt wurde. Dies erscheint jedoch bei einer installierten generatorischen
Gesamtleistung Ppya = 398 kW e, im Netzgebiet als zwingend erforderlich. Insbesondere
unter Beriicksichtigung der Haufigkeitsverteilung und deren maximal Werte nach Abbil-
dung 3.6 (a).

(a) (b)
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Abbildung 3.6.: (a) Darstellung der Spannungsverteilung im Tagesverlauf an Netzknoten
mit PVA nach einer Spannungsanpassung von +5 % des rONT. (b) Prozentuale Verteilung
der Kabeltypen des Niederspannungsnetzes (eigene Darstellung nach [107]).

Auf Basis der evaluierten Zielfunktionen aller Partikel des Untersuchungsszenarios 2 er-
folgt die Visualisierung der Ergebnisse wiederum mittels Konturdiagramm. Der Abbildung
3.7 sowie der Tabelle 3.2 ist die Auswertung zu entnehmen. Im Vergleich zur Darstellung
der Ergebnisse des Szenarios 1 in Abbildung 3.4 zeigt die Auswertung des Szenarios 2 den
CVRy iiber alle Zeitbereiche und Zielfunktionen. Dariiber hinaus sind die mdglichen zeit-
lichen Positionierungen der Schalthandlungen tsy, und tgy, identisch, was durch die oben
definierte Konvention begriindet ist. Demnach sind die Werte der einzelnen Diagramme der
Abbildung 3.7 durch eine imagindre Winkeldiagonale getrennt und wie folgt zu interpretie-
ren: Werte unter der Winkeldiagonale (tsp, > tsm,) entsprechen einer Spannungserhéhung
mit fapg, = 1.05 zum Zeitpunkt tgm, und einer zeitlich folgenden Spannungsabsenkung
zum Zeitpunkt tgy, auf Nennspannung Uy und umgekehrt fiir Werte oberhalb der Winkel-
diagonale. Fiir Werte entlang der Winkeldiagonale (tgu, = tsm,) gilt ein CVRy = 0. Diese
kénnen als Referenzwerte ohne jegliche Spannungsanpassung interpretiert werden. Leichte
Abweichungen hiervon sind durch die Interpolation zwischen den Werten zur Erzeugung
des Konturdiagramms begriindet. Zur Verdeutlichung ist der beschriebene Sachverhalt in
der Abbildung 3.7 fiir den Zeitbereich = Morgen und der Zielfunktion Pyax visuell ge-

kennzeichnet.

Anhand der Darstellung der Ergebnisse konnen im Rahmen des Szenarios 2 folgende Ker-

naussagen getroffen werden:



Tabelle 3.2.: Optimale Schaltzeittupel (tsu, , tSHs Jopt, Zeitbereich j€ Zeitbereich € {Morgen, Mittag, Abend} der einzelnen Zielfunktionen des Szenarios 2.

Morgen Mittag Abend
Zielfunktion (tSHl , tSH, )opt APmax AFmax AFEverluste CVRf (tSHl ,tSH, )opt APmax AFEmax AFEverluste CVRf (tSHl , tSH, )opt APmax AFmax AFEverluste CVRf
min % % % min % % % min % % %
Prax (389, 615) —4.45 —0.28 0.55 0.89 (964, 788) —0.9 -0.07 —1.23 0.18 (1178, 1400) —2.25 —0.13 0.91 0.45
Emax (360, 559) —3.55 = —0.45 0.48 0.09 (980, 615) —0.68 —0.25 —2.35 0.05 (1056, 1400) —1.32 —-0.4 1.1 0.08
Everluste (615, 360) 4.30 0.75 —0.05 0.01 (980, 615) —0.68 —0.25 —2.35 0.47 (1400, 980) 3.55 0.65 06 0.13
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Abbildung 3.7.: Konturdiagramm zur Visualisierung des Einflusses der Schaltzeittupel (tsu,,tsH,) Zeitbereich j€ Zeitbereich des Szenarios 2 auf die einzelnen
Zielfunktionen. Der jeweilige Referenzwert (Ref) markiert den Wert, welcher ohne aktiver Spannungsanpassung aufgetreten wire.
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e Je Zielfunktion kann im jeweiligen Zeitbereich ein optimales Schaltzeittupel identifi-

ziert werden.

e In den Morgen- und Abendstunden kann ein Schaltzeittupel zeitgleich netzdienlich

auf Ppax und Ep.x wirken.

e Eine Reduktion der Netzverluste in den Morgen- und Abendstunden hat eine Erho-

hung der Spitzenlast Ppax sowie der Energieaufnahme Fp,¢ des Netzes zur Folge.

o Wihrend der Mittagszeit konnen Schaltzeittupel zeitgleich positiv auf alle drei Ziel-

funktionen wirken.

Die zweite und dritte Aussage sind auf den DCR zuriickzufiithren. Wie in Abbildung 3.1
dargestellt ist, kann der DCR zu einer Erhéhung der resultierenden Stromstérke fiihren,
welches letztlich eine Erhohung der Verluste im Netz zur Folge hat. Dieses Verhalten gleicht
den Ergebnissen des Szenarios 1. Dies ist dahingehend zu begriinden, dass die PVA erst
iiber den Zeitbereich Mittag einen nennenswerten Einfluss auf den Leistungsfluss im Netz
nimmt. Demzufolge ist die letzte Kernaussage das Resultat der hohen Einspeiseleistung der
im Netz installierten PVA. Abbildung 3.7 kénnen zudem Indikatoren entnommen werden,
welche auf ein aktives Netz schliefen lassen. Im Zeistbereich Morgen und Abend ist der
Zielfunktion zur Reduktion der Energieaufnahme Ep . nach Gleichung 3.5 der Nulldurch-
gang der Wirkleistung bei Schaltzeittupel (560, 560) p7orgen respektive (1050, 1050) apend zu
entnehmen, welcher den Wechsel von passiven zum aktiven Netz am M orgen kennzeichnet
und umgekehrt am Abend. Der zweite Indikator kann den Zielfunktionen zur Spitzenlastre-
duktion Ppax nach Gleichung 3.4 und zur Reduktion der Gesamtverlustenergie Ep,x nach
Gleichung 3.5 im Zeitbereich Mittag entnommen werden. Im Vergleich zu den weiteren

Diagrammen der Abbildung 3.7 sind diese anndhrend an der Winkeldiagonalen gespiegelt.

Die optimalen Schaltzeittupel je Zeitbereich und Zielfunktionen kénnen der Tabelle 3.2
entnommen werden. Optisch hervorgehoben sind die prozentualen Anderungen gegeniiber
des Referenzwertes. Im Vergleich iiber alle Zeitbereiche konnte fiir die Spitzenlastreduktion
ein CVRy p,.. = 0.89 im Zeitbereich = Morgen im Rahmen des Szenarios 2 erreicht wer-
den. Fiir das Schaltzeittupel (389, 615) psorgen resultiert dies im Zuge der Spannungsabsen-
kung (tsp, < tsm,) in einer Reduzierung der Spitzenlast Ppax um APpax = 4.45 %. Im Ver-
gleich zu den Ergebnissen des Szenarios 1 nach Tabelle 3.1 kann mit Hilfe optimaler Schalt-
zeitpunkte eine Reduktion der Gesamtverlustenergie von CVRy gy, = 0.47 am Mittag
erzielt werden. Dies stellt eine Reduzierung der Verlustenergie im Niederspannungsnetz von
AENerluste = 2.35 % dar. Diese wurde durch eine Spannungserhéhung (tsp, > tsm,) mit
Hilfe des Schaltzeittupels (980, 615)asittqg erzielt. Ergénzend ist hervorzuheben, dass das
Schaltzeittupel (980, 615) rrittag POsitiv auf die Gesamtenergieaufnahme und -verlustenergie
wirkt. Die Reduktion der Gesamtenergieaufnahme entspricht weitestgehend den Ergebnis-
sen des Szenarios 1. Der dominante Einfluss der PVA, welche mit einer leistungskonstanten
Spannungsabhéngigkeit modelliert sind, sowie die Beriicksichtigung des energiekonstanten

Verbraucherlastverhaltens begriinden die geringeren CVRy g, . im jeweiligen Zeitbereich.
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3.3. Resiimee

Die Ergebnisse der Szenarien 1 und 2 verdeutlichen, dass Betriebsfiihrungsstrategien, wel-
che im Kontext eines intelligenten Netzbetriebs spannungsabhéngige Verbraucherleistungen
als Handlungsoption beriicksichtigen, einen Beitrag zur Flexibilisierung des Energiesystems
auf unterer Spannungsebene leisten kénnen. Eine gezielt herbeigefithrte Spannungsanpas-
sung bietet das Potenzial zur Spitzenlastreduktion, Energieeinsparung sowie Senkung der
Netzverluste. Aufgrund der steigenden Komplexitét in der Netzfithrung und -planung, pri-
mér hervorgerufen durch die Volatilitit DEA sind diese zusétzlichen Flexibilitdten als

sinnvolle Ergénzung zu sehen.

Der Abschnitt 3.1.3 der vorliegenden Arbeit zeigt zudem, dass im direkten Vergleich die
Beriicksichtigung des DCR zu abweichenden Ergebnissen im Kontext von spannungsopti-
mierenden Mafnahmen auf der Niederspannungsebene fiihrt. Die Abbildung 3.1 des Ab-
schnitts 3.1.3 veranschaulicht diesen Sachverhalt. Der Abbildung ist zu entnehmen, dass die
Verwendung des ZIP(E)-Modells signifikante Unterschiede zum ZIP-Modell in den Last-
verldufen aufzeigt. Dariiber hinaus kompensiert die Beriicksichtigung des ZIP(E)-Modells
und des zugehérigen DCR die Auswirkung einer aktiven Spannungsénderung und fiigt eine

zusétzliche Zeitabhéangigkeit hinzu.

Unabhéingig von dem kompensierenden Einfluss des DCR konnten im Rahmen der Szena-
rien im Kontext der definierten Zielfunktionen optimale Schaltzeittupel eines rONT iden-
tifiziert werden. Auf Grundlage der vorgestellten Ergebnisse der Untersuchungsszenarien

kénnen folgende Kernaussagen getroffen werden:

e Aufgrund des kompensierenden Effektes, hervorgerufen durch den DCR, ist die Spit-
zenlastreduktion an der ONS stark zeitabhingig.

e Schaltzeittupel mit dem Ziel der Spitzenlastreduktion sollten die Spitzenlast zeitlich
umschliefsen und demnach nur eine temporére Spannungsanpassung darstellen.

e Schalthandlungen mit weit auseinanderliegenden Schaltzeitpunkten sollten fiir Maf-
nahmen zur Reduzierung der Energieaufnahme und Netzverluste vorgesehen werden.

e Ein optimales Schaltzeittupel iiber alle Zielfunktionen ist fiir ein passives Nieder-
spannungsnetz nicht zu erzielen.

e Eine gleichzeitige Reduktion der Spitzenlast, Energieaufnahme und Netzverluste ist
in aktiven Niederspannungsnetzen maoglich.

e Die Untersuchungsszenarien zeigen, dass optimale Schaltzeittupel passiver und akti-
ver Niederspannungsnetze unterschiedlich sind.

e Eine Spannungserh6hung in Zeiten hoher Einspeiseleistung eines Niederspannungs-

netzes kann zu geringeren Netzverlusten fiihren.

Die Ergebnisse bestétigen einen positiven Einfluss der PVA im Kontext von spannungsop-
timierenden Mafnahmen. Dies kann insbesondere dem Konturplot nach Abbildung 3.7 im

Zeitbereich = Mittag entnommen werden. Der Vergleich beider Szenarien zeigt, dass eine
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zeitgleiche Reduktion aller Zielfunktionen nur in aktiven Niederspannungsnetzen mdoglich
ist. Vor diesem Hintergrund sollten Betriebsfithrungsstrategien und Entscheidungsprozesse
an die neuen Gegebenheiten im Zuge des Umbaus des Energieversorgungsystems ange-
passt und spannungsabhéngige Verbraucherleistungen explizit fiir den intelligenten Netz-
betrieb im Zuge der integrierten Energiewende mit einbezogen werden. Die dynamische
Optimierung des Schaltzustandes einzelner ONS oder Umspannanlage im Kontext neuer
Betriebsfithrungsstrategien bietet hierbei das Potenzial einen Beitrag zur Flexibilisierung

des Energiesystems zu leisten.

Abschliefsend ist festzuhalten, dass die Untersuchung des Kapitels 3 untermauern die Not-
wendigkeit einer expliziten Beriicksichtigung des energiekonstanten Verbraucherverhaltens
zur Ableitung einer Netzfithrungsstrategie. Demnach wird ein energiekonstantes Verhalten
einzelner elektr. Gerdtschaften innerhalb der Simulationsumgebung zur Ableitung einer
Weitbereichsregelung im Niederspannungsnetz im Rahmen der vorliegenden Arbeit einbe-

zogen.






4

Bestarkendes Lernen fiir die integrierte

Energiewende

Methoden der KI, welche als Teilgebiet der Informatik, Statistik und Robotik verstanden
werden [108], erleben derzeit eine Renaissance. So wird bspw. das Jahr 2017 als ,Jahr der
KI“ bezeichnet [109]. Laut [110] ist die weltweite Anzahl an jéhrlichen Verdffentlichungen
im Kontext der KI im Zeitraum von zehn Jahren (von 2007 auf 2017) von 30.000 auf 60.000
angestiegen. Die Begrifflichkeiten KI, ML und tiefes Lernen (aus dem engl. deep learning)
werden in der gegenwértigen Zeit im Kontext intelligenter Maschinen genannt, teilweise
sogar als Synonyme verwendet [109]. Dabei sind die Begrifflichkeiten als spezielle Ansétze
sowie Sammelbegriffe zu verstehen. Die einzelnen Zusammenhénge sind in Abbildung 4.1

illustriert.

Robotik

| Maschinelles
ernen

Informatik

Abbildung 4.1.: Links: Verortung der kiinstlichen Intelligenz innerhalb verschiedener aka-
demischer Disziplinen. Rechts: Zusammenhang der Begriffe kiinstliche Intelligenz, maschi-
nelles und tiefes Lernen [108]. Der Pyramide ist zu entnehmen, dass das tiefe Lernen ein
Teilbereich des maschinellen Lernens ist, was wiederum ein Teilgebiet der kiinstlichen Intel-
ligenz ist.

Der Wunsch nach einer Maschine bzw. einem Algorithmus, der Entscheidungsstrukturen ei-
nes Menschen nachbildet, findet seine Urspriinge 1950 in den USA. In diesem Kontext wird
hiufig ein zwei monatiger Arbeitskreis am Dartmouth College in New Hempshire (USA)
genannt, bei welchem der Begriff KI fiir einen solchen Ansatz erstmalig genannt wurde.
Mc Carthy at al. benutzten KI in ihrem Projektantrag um Gelder fiir den Arbeitskreis zu
akquirieren [111]. Dieser Arbeitskreis mit 10 Teilnehmern gilt bis heute als Ursprung dieser
Forschungsdisziplin. Im Jahr 1968 definiert Marvin Minsky dartiber hinaus den Begriff KI
mit Hilfe des folgenden Satzes: ,the science of making machines do things that would require
intelligence if done by men® [112] (engl.; frei tibersetzt: die Wissenschaft der Herstellung
von Maschinen, die Dinge bewerkstelligen, die Intelligenz erfordert, wenn diese durch den

Menschen ausgefiithrt wiirden). Demnach beschreibt KI ein System, welches menschliche
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Fahigkeiten nachahmt, speziell das strategische Denken.

Der Abbildung 4.1 ist zu entnehmen, dass das ML ein Teilgebiet der KI ist. Im Vergleich zu
klassischen Ansétzen beschreibt das ML einen Ansatz, Muster aus Daten zu extrahieren,
mit dem Ziel, verwandte Daten zu identifizieren und zukiinftige Ergebnisse, Verhaltens-
weisen und Trends vorherzusagen. Hierbei sind dem Programmierparadigma wesentliche
Unterschiede zu entnehmen, wie in Abbildung 4.2 visualisiert ist. Wahrend in klassischen
Ansétzen, dargestellt in Abbildung 4.2 (a), die Regeln durch den Menschen, basierend
auf seiner Erfahrung, formuliert werden, sehen die datengetriebenen Ansétze des ML vor,
dass die Maschine diese auf Grundlage von Daten und den zugehorigen Antworten ableitet.
Zudem sehen die klassischen Ansétze i.d.R. eine Beschreibung des zugrunde liegenden (phy-
sikalischen) Modells vor, welches die Regeln der zu losenden Problemstellung beschreibt.
Dieses ist bei modellfreien Ansétzen des ML nicht erforderlich. Letztlich wird das zugrunde
liegenden Modell durch die Verarbeitung der Daten und Antworten innerhalb der Lern-
phase erarbeitet (vgl. Abbildung 4.2 (b)). Unabhéngig des jeweiligen Ansatzes kann die
erarbeitete Logik anschlieffend dahingehend genutzt werden, Antworten auf etwaige Sys-
temzustinde (Daten) mit Hilfe des ausfiihrenden (Computer-) Programms zu bekommen.
Ergénzend ist hinzuzufiigen, dass auch die Erarbeitung der Logik mit Hilfe der klassischen
Ansétze mehrere Iterationsschleifen beinhalten kann und in Abhéngigkeit der Erfahrung

des einzelnen Individuums zu sehen ist.

Lernphase
(a) - modellbasiert Ik (b) - modellfrei [
- erfahrungsbasierter Ansatz ‘ - datengetriebener Ansatz
Klassische Maschinelles
N : Regeln
Lernen
2 N%
N &
N >

ausfiihrendes Programm

LOGIK

Abbildung 4.2.: Schematische Darstellung unterschiedlichenr Programmierparadigmen.
Der Abbildung ist ein Vergleich klassischer Ansétze (a) zu Methoden des ML (b) zu entneh-
men. Wihrend in klassischen Ansétzen die Regeln durch den Menschen formuliert werden,
leitet die Maschine auf Grundlage von Daten und den zugehorigen Antworten diese bei Me-
thoden den des ML ab. Die innerhalb der Lernphase abgeleitete Logik, unabhingig ob nach
Ansatz (a) oder (b), kann anschlieRend dahingehend genutzt werden, Antworten auf etwaige
Systemzustinde zu bekommen (vgl. ausfiihrendes Programm).

Uber die vergangenen Jahrzehnte wurden verschiedenste Algorithmen und Verfahren er-
arbeitet, welche mit Hilfe des Sammelbegriffs KI gruppiert werden. Dabei sorgen insbe-
sondere die Fortschritte im Bereich des ML fiir die jlingsten Erfolge der KI. Speziell sind
hiermit die Erfolge des 2010 gegriindeten Unternehmens DeepMind gemeint, welches 2014
Teil von Google LLC wurde (damals noch Google Inc). DeepMind verdffentlichte u.a. im
Jahr 2016 einen Algorithmus mit dem Namen AlphaGo [113]. Der Ansatz sorgte fiir ein
grofses mediales Echo, da es den Wissenschaftlern von DeepMind erstmalig gelungen ist,
dass ein Algorithmus einen professionellen Spieler im Brettspiel Go besiegt. Auch wenn die-

ses Ereignis nur einen weiteren Meilenstein im Forschungsgebiet der KI und ML darstellt,
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werden verschiedenste Ansétze in einem breiten Spektrum von Anwendungen im Bereich
der Forschung und Entwicklung erprobt und teils im produktiven Einsatz getestet. Eine
Ubersicht der unterschiedlichen Bereiche im globalen Kontext kann den Verdffentlichun-
gen nach [110] und [114] entnommen werden. Eine Bewertung des Potenzials mit Bezug
auf die Energiewirtschaft ist den Studien nach [108] und [115] zu entnehmen. Zudem ist
der Publikation nach [28] eine Gegeniiberstellung von wiss. Untersuchungen im Kontext
der Energieversorgung im Zeitraum von 2010 bis 2016 zu entnehmen. Diese werden unter
Beriicksichtigung der Reaktionszeiten, des Betriebszustands, der Problemstellung sowie an-
hand des verwendeten Losungsansatzes klassifiziert und zusammengefasst. Ergénzend zu
dieser Ubersicht wurden in der jiingsten Vergangenheit Publikationen vorgestellt, welche
zudem tiefe kiinstliche neuronale Netze (aus dem engl. deep neural networks; DNN) fiir
Regelungsaufgaben und Entscheidungsprozesse im Energieversorgungssystem nutzen. So
adressieren bspw. die Autoren der Publikation nach [45] die Problemstellung der Weitbe-
reichsregelung im Niederspannungsnetz mit Hilfe des SARSAmax-Verfahrens. Als Grundla-
ge der Untersuchung dienen reale Messdaten eines vollstdndig gemessenen Jahres mit einer
Auflésung von 5Minuten. Das in Brasilien bei Sao Paulo gelegene Niederspannungsnetz
verfiigt iiber einen rONT mit 17 Stufen (4+5 % bis —15 % mit 1,25 % je Stufe des Stufen-
schalters) sowie einer hohen Durchdringung an PVA. Der in der Publikation vorgestellte
Losungsansatz reduziert die Spannungsschwankungen im Netz erfolgreich auf < +£10%.
Jedoch beméngeln die Autoren Restriktionen des genutzten tabellarischen Ansatzes und

verweisen auf eine bessere Skalierbarkeit unter Anwendung des DRL.

Die Autoren der Publikation nach [42] adressieren die aktive Spannungshaltung im Mit-
telspannungsnetz mit Hilfe eines DDPG. Der Aktionsraum umfasst zum einen den Stufen-
schalter des Transformators, zum anderen die aktuelle Wirk- und Blindleistung einzelner
Generatoren. Toubeau et al. priisentieren einen Ansatz fiir eine mit Unsicherheiten behafte-
te zentrale Netzfiihrung im Mittelspannungsnetz. Hierfiir wird mit Hilfe des Rahmenwerks
des RL eine Kontrollstrategie erarbeitet, welche auf Basis zusdtzlicher Szenarien fehlerhafte
Einspeise- und Lastprognosen sowie Knotenmodell- und Netzinformationen beriicksichtigt.
Toubeau et al. verweisen darauf, dass der prasentierte Ansatz und das (D)RL im Allgemei-
nen die numerische Komplexitét auf den Vorprozess, die Lernphase des Agenten, verschiebt.
Dies resultiert in einer schnellen Reaktionszeit innerhalb des ausfihrenden Modules (siehe
Abbildung 1.1 des Kapitels 1). Zudem wird darauf hingewiesen, dass das Rahmenwerk
des RL die Notwendigkeit einer analytischen Représentation des elektr. Systems umgeht.
Toubeau et al. beschreiben eine Entkopplung von der Modellgiite und der Giite der Kon-
trollstrategie. Hierdurch ist ein flexibles, adaptives System gegeben, welches sich leicht an

Veréanderung anpasst.

Eine weitere Publikation, welche Fragestellungen im Kontext des elektr. Energieversor-
gungssystems adressieren, stellt [46] dar. Wiederum mit Hilfe eines DDPG nutzen die
Autoren den Ansatz des DRL zum Steuern von PV-Wechselrichtern im elektr. Niederspan-

nungsnetz. Bei dem vorgestellten Ansatz werden eine Vielzahl von PV-Wechselrichtern an
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unterschiedlichen Netziibergabepunkten orchestriert und jeweils eine Anpassung der Wirk-
und Blindleistung zur Auffindung einer optimalen Lésung im ganzheitlichen Kontext be-
stimmt. Dieser zentrale Ansatz wird mit einem lokalen Ansatz verglichen, bei welchem den
einzelnen Wechselrichter nur lokale Informationen vorliegen, womit der Status quo abge-
bildet ist. In Summe resultiert der vorgestellte Ansatz in einer reduzierten Abregelung der
Einspeiseleistung sowie einer Reduzierung der Netzverluste. Zudem wird insbesondere der
Nutzen des kontinuierlichen Aktionsraums des DDPG in den Fokus gestellt. Dieser kommt
insbesondere bei der Koordinierung einer Vielzahl von Wechselrichtern zum Tragen, welche

eine Diskretisierung des Aktionsraums nicht praktikabel macht.

In den folgenden Abschnitten werden zunéchst die Grundlagen des RL diskutiert so-
wie Algorithmen vorgestellt, welche den Fokus auf die Losung komplexer Aufgaben auf
Grundlage eines unverarbeiteten, hochdimensionalen Datenstrom legen. Dies stellt eine
der Kernaufgaben des Anwendungsfeldes der KI dar [49]. Anschlieffend wird im Hinblick
auf den Umbau des elektr. Energieversorgungssystems ein Algorithmus des RL identifi-
ziert, welcher in der Lage ist, die eingangs beschriebenen Herausforderungen im Zuge der
integrierten Energiewende handzuhaben. Im Fokus der Bewertung stehen eine gute Skalier-
barkeit des Ansatzes und Adaption auf unterschiedliche Problemstellungen. Abschliefsend
wird ein Untersuchungsszenario vorgestellt, welches aufbauend auf der Verarbeitung einer
Vielzahl von Messungen an unterschiedlichen Netzknoten eine Weitbereichsregelung im
Niederspannungsnetz beschreibt. Vor dem Hintergrund eines praxisnahen Ansatzes steht
eine moglichst geringe Schalthdufigkeit des rONT im Zentrum der Untersuchung. Diese
Pramisse wird mit einem im Rahmen der vorliegenden Arbeit erstmals entwickelten Ver-
fahren adressiert, welches auf Basis von Beobachtungen innerhalb eines zuriickliegenden
Intervalls erfolgt. Die simulative Untersuchung soll das Potenzial des Verfahrens im Kontext

des intelligenten Netzbetriebs aufzeigen.

4.1. Grundlagen des bestarkenden Lernens

Die Rahmenstruktur des RL ist grundlegend auf einen Ansatz ausgelegt, der es ermdg-
licht, durch Interaktion mit einem zu kontrollierenden System ein spezifisches Ziel zu errei-
chen. Die theoretische Grundlage zur Beschreibung des zu kontrollierenden Systems bietet
hierbei der Markow-Entscheidungsprozess. Mit Hilfe von Systemzustinden, Ubergangs-
wahrscheinlichkeiten, Aktionen und der Bewertung dieser kann im Rahmen des Markow-

Entscheidungsprozesses ein System ganzheitlich beschrieben werden [117].

Die Algorithmen, welche fiir eine Zustandsdnderung des Systems Aktionen zum jeweiligen
Zeitpunkt t ausfiihren sind als Regler respektive Entscheidungstriger zu interpretieren.
Dieser verfolgt im Kontext des RL eine Kontrollstrategie m (aus dem engl. policy). Die An-
sdtze zur Erarbeitung der Kontrollstrategie konnen im Allgemeinen in zwei iibergeordnete

Gruppen zusammengefasst werden, in tabellarische Verfahren und Ndherungsverfahren.
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Nachfolgend soll der Kerngedanke des zielorientierten Lernens innerhalb der Rahmenstruk-
tur des RL sowie die Idee hinter beiden iibergeordneten Gruppen der Verfahren des Reglers
skizziert werden. Insbesondere die Schnittstelle zwischen dem zu kontrollierenden System
und dem Regler sowie das Ableiten einer optimalen Kontrollstrategie m,p; des Reglers
werden dabei ndher beleuchtet. Vorweg genommen sei an dieser Stelle, dass mit Bezug
auf die verwendeten Bezeichnungen und Nomenklatur einzelner Komponenten des RL der
allgemeinen Formulierung nach [116] gefolgt wird. So wird bspw. der Regler als Agent be-
zeichnet und das zu kontrollierende System als Umgebung (aus dem engl. environment).
Dies kann abweichen zu Formulierungen in den Ingenieurswissenschaften, welche u.a. den
Regler als Controller bezeichnen [116]. Ziel dieser Annahme ist den Vergleich mit Beitrégen

der einschlégigen Literatur zu vereinfachen.

4.1.1. Konzept und Rahmenstruktur

Wie in Kapitel 1 beschrieben, wird bei den Methoden des ML zwischen iiberwachten, un-
iiberwachten und bestéirkenden Lernen unterschieden. Anhand der Nomenklatur konnte
davon ausgegangen werden, dass iiberwachtes und uniiberwachtes Lernen den Bereich des
ML ganzheitlich beschreiben. Insbesondere die Tatsache, dass dahingehend unterschieden
wird, ob die Algorithmen ein beschreibendes Merkmal beriicksichtigen oder nicht, verstérkt
diese Annahme. Wie aufgezéhlt wird beim ML jedoch zwischen drei Ansédtzen unterschie-
den. Auch wenn beim RL die verarbeiteten Informationen nicht iiber ein beschreibendes
Merkmal verfiigen (analog zum uniiberwachten Lernen), ist das Ziel und die besondere
Struktur der Beschreibung der Problemstellung ausschlaggebend fiir diese dritte Kategorie
des ML. Zudem liegt der Fokus des RL bei Problemstellungen, welche Entscheidungspro-
zesse im Zuge von Regelungsaufgaben adressieren. Der Ansatz des RL kommt dabei der
natiirlichen Intuition eines spielerischen Lernens des Menschen am néichsten. Konkret ist
hier die Interaktion mit der Umgebung gemeint, welche als fundamentale Idee hinter den
Lernverfahren dieser Kategorie steckt [116]. Durch ein spielerisches Ausprobieren und In-
teragieren konnen Muster und Abldufe identifiziert werden. Dieser Kerngedanke wird beim

RL aufgegriffen und fiir ein rechnergestiitztes Verfahren formuliert.

Das RL stellt im Allgemeinen ein mathematisches Modell dar, dessen theoretische Rah-
menstruktur aus einem Agenten und einer Umgebung & besteht, wie in Abbildung 4.3
dargestellt. Auf Grundlage eines Systemzustandes S; sowie der Belohnung R; zum Zeit-
punkt ¢ fiihrt der Agent eine Aktion A; aus. Dem folgt die Systemantwort der Umgebung £
zum Zeitpunkt ¢ 4+ 1 mit einem Systemzustand S;4; sowie einer Belohnung R;;1. Die Be-
lohnung R4 stellt hierbei einen Indikator zur Bewertung der Giite der Aktion A; im
Kontext der zu 16senden Problemstellung dar. Dieser in Abbildung 4.3 skizzierte Kreislauf

wird zyklisch wiederholt bis ggf. ein Abbruchkriterium erreicht ist.

Zusammengefasst wird mit dem RL die Projektion einer Situationen oder eines Zustandes
S auf bestimmte Aktionen A; beschrieben um eine Belohnung R; zu maximieren [116].

Dabei lernt der Agent durch ausprobieren, welche der ausgefithrten Aktionen A; in be-
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stimmten Zustédnden S; positiv im Sinne der Belohnung R; sind. Hierbei wird zwischen
episodischen und kontinuierlichen Aufgaben unterschieden. Episodische Aufgaben haben
im Unterscheid zu kontinuierlichen Aufgaben einen Systemzustand Sp zum Zeitpunkt T,
welcher einen terminalen Systemzustand darstellt und die jeweilige Episode beendet. Im
Kontext des RL sind dies Aufgaben, wie bspw. das Erlernen eines Brettspiels. Eine Partie
Schach wire hier als eine Episode zu interpretieren. Im Kontrast hierzu sind kontinuierliche
Aufgaben ohne definierten Endzustand zu verstehen. Ein Agent, welcher erlernt, Kauf- und
Verkaufssignale auf Positionen am Finanzmarkt als Aktion durchzufiihren, interagiert mit

einer Umgebung &, welche eine kontinuierliche Aufgabe darstellt.

S/+1 y
Aktion Zustand
4 S |

Agent

< ¢
Belohnung

Abbildung 4.3.: Visualisierung des Konzeptes des RL. Die Interaktion zwischen Agent
und Umgebung & erfolgt mit Hilfe der Signale des Zustandes S, der Aktion A; sowie einer
skalaren Belohnung R; zum jeweiligen Zeitpunkt ¢.

4.1.2. Signale und Zieldefinition

Unabhéngig davon ob die Umgebung eine episodische oder kontinuierliche Aufgabe be-
schreibt, basiert das mathematische Modell zur Beschreibung der Problemstellung auf drei
Signalen: Dem Systemzustand S, der Aktion A sowie der Belohnung R, welche jeweils ei-
ne ZV mit den Realisierungen s, a und r darstellt [116]. Die Signale sowie die Definition
des iibergeordneten Ziels des Rahmenwerks mit Hilfe des sog. Gewinns G, welcher eine

gesonderte Stellung einnimmt, werden nachfolgend thematisiert.

4.1.2.1. Systemzustand

Der Systemzustand ist als aktueller Zustand S; (aus dem engl. state) der Umgebung zum
Zeitpunkt t zu interpretieren und dient als Entscheidungsgrundlage des Agenten. Formal
gilt fiir die Zustdnde der Umgebung &, dass die Gesamtheit aller Zustdnde S € S den
endlichen Zustandsraum & der Umgebung definieren. Dabei sind die Zustdnde im Rahmen
der jeweiligen Problemstellung als Kontext zu verstehen, welcher notwendig ist, damit der
Agent eine Entscheidung hoher Giite mit Bezug auf die jeweilige Problemstellung treffen
kann. So ist es iiblich, dass der Zustandsraum nur eine Teilmenge der mdoglichen Informa-
tionen der Umgebung £ darstellt. Dariiber hinaus ist festzuhalten, dass der Zustandsraum
S alle nicht terminalen Systemzustinde beschreibt. Mit ST werden bei episodischen Auf-
gaben alle Zusténde angegeben, einschliefilich der terminalen Zustédnde. Fiir kontinuierliche
Aufgaben gilt, dass S alle Zusténde S € S beinhaltet, da kein definiertes Ende gegeben ist
[116].
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4.1.2.2. Aktion und Aktionsraum

Die Aktion A; (aus dem engl. action) beschreibt das Signal, welches der Agent zum in-
teragieren mit der Umgebung £ getroffen hat, um den aktuellen Systemzustand zu be-
einflussen. Die Wahl der Aktion A; = a basiert auf der im Moment giiltigen Kontroll-
strategie m(A¢|S: = s) des Agenten. Die Kontrollstrategie m(A:|S; = s) beschreibt die
bedingte Wahrscheinlichkeit, dass der Agent Aktion A; = a unter der Bedingung eines
vorherrschenden Systemzustandes S; = s ausfithrt. Der Aktionsraum .A(s) beschreibt alle
moglichen Aktionen A; € A(s). Mit A(s) wird die Teilmenge der moglichen Aktionen im
aktuellen Zustand S; = s angegeben. Sollte der Aktionsraum unabhéngig des jeweiligen

Systemzustandes S; sein, so ist eine verkiirzte Schreibweise mit A(s) = A tiblich [116].

4.1.2.3. Belohnungssignal

Das dritte Signal nach Abbildung 4.3 stellt den Belohnungsmechanismus des Lernprozesses
dar. Die Belohnung R, = R(S;, A¢, St+1) (aus dem engl. reward) stellt eine skalare Grofe
mit R; € R dar und wird mit Hilfe der Belohnungsfunktion R : S x A xS — R beschrieben
[118]. Das Signal R; der Umgebung £ stellt die Grundlage der Bewertung der Aktion A;_;

im Zustand S;_; des vergangenen Zeitpunktes ¢ — 1 dar.

Im Allgemeinen erfolgt {iber die Formulierung der Belohnungsfunktion R die Zieldefinition
der Problemstellung. Demnach spielt die Belohnungsfunktion eine zentrale Rolle im Rah-
menwerk des RL [46]. Zum einen muss das Belohnungssignal das definierte Ziel adressieren,

zum anderen ist eine Konvergenz in einem addquaten Zeitraum sicherzustellen [119].

4.1.2.4. Zieldefinition des Rahmenwerks

Basierend auf der Interaktion des Agenten mit der zugehdrigen Umgebung & ist das iiberge-
ordnete Ziel des RL durch die Ableitung einer optimalen Kontrollstrategie mop, beschrieben,

welche den Erwartungswert der kumulierten Belohnung

Errop (4.1)

T
>n
t=1

maximiert, mit Zeitpunkt T des terminalen Systemzustands. Der Gleichung 4.1 ist zu
entnehmen, dass nicht die maximale Belohnung R; in jedem Zeitpunkt ¢ auschlaggebend
ist. Vielmehr ist die Maximierung der zu erwartenden kumulierten Belohnung, den sog.
Gewinn Gy, das definierte Ziel. Dieser Zusammenhang wird im Kontext des Verfahrens als
Belohnungshypothese (aus dem engl. reward hypothesis) bezeichnet und ist charakteristisch
fiir das RL. Mit Hilfe des Gewinns G} kann das Ziel des Agenten formal als Summe der
Belohnung zum Zeitpunkt ¢ durch

o
Gy = Ryy1 + YRipo + 7V Revs + VP Reja + .. = Z’Yth+k+1 (4.2)
k=0
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beschrieben werden, mit einem Diskontierungsfaktor (aus dem engl. discount rate) v €
[0, 1]. Der Diskontierungsfaktor v der Gleichung 4.2 beschreibt eine Gewichtung der in der
Zukunft zu erzielenden kumulierten Belohnung. Demnach ist eine Belohnung, welche in
k Zeitschritten zu erwarten ist um den Faktor *~! kleiner. Insbesondere bei Problem-
stellungen, welche eine kontinuierliche Aufgabe beschreiben, ist ein Diskontierungsfaktor ~
obligatorisch. Ohne eine Gewichtung wiirde der Gewinn G} nicht konvergieren (Gy — o0)
[116]. Eine Bewertung einzelner Aktionen des Agenten im Sinne des RL wire fiir eine kon-

tinuierliche Aufgabe nicht moglich.

Zusammengefasst soll die Zieldefinition {iber den Gewinn G; gewéhrleisten, dass der Agent
in die Lage versetzt wird in einzelnen Zeitpunkten ¢t Aktionen A; von geringerer Giite im
Sinne des Belohnungssignals R; auszufiihren, mit dem iibergeordneten Ziel der Maximie-

rung des Gewinns Gy.

4.1.3. Markow-Entscheidungsprozess

Dem Markow-Entscheidungsprozess zugrundeliegend ist der Markow-Prozess, auch bekannt
unter der Markow-Kette [117|. Beim Markow-Prozess konnen im Allgemeinen einzelne Sys-
temzustidnde eines bestehenden Systems beobachtet werden. Dabei kann das System iiber
eine beliebige aber endliche Anzahl an Zusténden S € S verfiigen. Zudem gilt, dass ein
Wechsel des Zustandes S; = s zum Zeitpunkt ¢ in einen nachfolgenden Zustand Sy = ¢’
stattfindet, ohne dass Einfluss auf das System genommen wurde. Wird nun eine Sequenz

an Zustdnden
Sty St41,St42, St43, ... (4.3)

beobachtet und erfiillt diese Sequenz zudem die Markow-Eigenschaft, so wird von der sog.
Markow-Kette gesprochen [117]. Die Markow-Eigenschaft besagt hierbei, dass die einzel-
nen Zustidnde in der Sequenz nach 4.3 jeweils nur von dem zuvor beobachteten Zustand
und nicht von der gesamten Sequenz abhéngig sind. Formal bedeutet dies, dass fiir die

Ubergangswahrscheinlichkeit Ps,s', welche die Dynamik des Systems beschreibt,

Ps,s = P(Sa1 =[Sy = 5,511 = 84-1,..., 51 = 51,50 = s0)

(4.4)
- P(St+1 = S/’St = S)

gelten muss [120]. Im Allgemeinen wird ein Markow-Prozess iiber die Untermenge an Zu-
stinden S € S des Zustandstraums S sowie einer quadratischen L x L Ubergangsmatrix
P beschrieben, wobei L die Anzahl der Zustinde definiert [117].

Soll nun die Systembeschreibung von einem Markow-Prozess hin zu einem Markow-Ent-
scheidungsprozess angepasst werden, miissen folgende zwei Ergdnzungen Beriicksichtigung
finden. Zunéchst wird der Wechsel eines Zustandes mit einem Wert belegt. Dieser Wert ent-
spricht der Belohnung R; nach Abschnitt 4.1.2. Formal wiirde eine solche Systembeschrei-

bung als Markow-Belohnungsprozess (aus dem engl. Markov reward process) bezeichnet
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werden [117]|. Die zweite Ergénzung umfasst das Hinzufiigen eines Aktionsraumes A nach
Abschnitt 4.1.2 und fiihrt letztlich zum Markow-Entscheidungsprozess. Mit Hilfe einer Ak-
tion A; = a kann abweichend zum Markow-Prozess Einfluss auf den Zustand S; = s des
Markow-Entscheidungsprozesses genommen werden. Die Ubergangswahrscheinlichkeit wird
abschlieffend durch

p(s/,rls, a) = P(St+1 =5 Ri1=7|Si =5 A = a), (4.5)
fiir alle ', s € S,r € R sowie a € A, beschrieben [116].

Gleichung 4.5 beschreibt die Einzelschritt-Dynamik des Markow-Entscheidungsprozesses
(aus dem engl. one-step dynamics). Der Gleichung folgend gilt fiir das Auftreten der Reali-
sationen s’ und r der ZV S; respektive R; eine Wahrscheinlichkeit p, unter der Bedingung,
dass zum Zeitpunkt ¢ der Systemzustand S; = s vorlag sowie der Agent die Aktion A; = a

ausfithrte. Dariiber hinaus gilt im Allgemeinen fiir die Wahrscheinlichkeitsdichte p

Z Zp(s/,rls,a) =1, fir alle s € S,a € A(s). (4.6)

s'eSreR

Der Markow-Entscheidungsprozess wird vollstéindig iiber das Tupel (S,.A,P,R,7) be-

schrieben [116] und resultiert, analog zur Sequenz nach 4.3, in
507 A07 R17 Sl) A17 ceey Rt—la St—].a At—].) Rtu St7 Atu Rt+17 St+17 At+17 (47)

zur Beschreibung des Ubergangs in einen Zustand zum jeweiligen Zeitpunkt ¢ € 7 mit
T={1,2,3,..,T}.

4.1.4. Aufbau der Agenten

Mit Hilfe des im letzten Abschnitt beschriebenen Markow-Entscheidungsprozesses wird
die Problemstellung im Kontext des RL tiber (S,.A, P, R, ) formell beschrieben. Der Zu-
standsraum S, Aktionsraum A sowie der Diskontierungsfaktor ~ sind dem Agenten i.d.R.
bekannt. Die Belohnung R sowie die Ubergangswahrscheinlichkeiten P hingegen sind zu-
néchst unbekannt und miissen durch Interaktion mit der Umgebung £ durch den Agenten
erlernt werden. In dieser Interaktion des Agenten mit der Umgebung liegt die Kerniiberle-
gung des RL. Hierfiir muss der Agent zum einen in die Lage versetzt werden Zusténde der
Umgebung aufzunehmen und zum anderen Aktionen auszufiihren, die eine Zustandsédnde-

rung in der Umgebung zur Folge haben.

Beim Interagieren mit der Umgebung £ wird zunéchst ein ,trial and error -Ansatz (engl.,
frei {ibersetzt: Versuch und Irrtum) verfolgt, welcher das explorative Erforschen des Zu-
standsraumes ermoglicht. Dies ist darin begriindet, dass zunéchst keinerlei Informationen
iiber die Problemstellung vorliegen. Mit Fortschreiten des Experimentes wird der Agent

zunehmend in die Lage versetzt, erarbeitetes Wissen iiber die Umgebung & bei der Wahl
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der Aktionen zu nutzen. Durch Beobachten und Verarbeiten der Systemantwort in Folge
einer Aktion wird auf Grundlage des Belohnungssignals R; die Giite der jeweiligen Akti-
on mit Hilfe einer Wertfunktion bewertet und in einer resultierenden Kontrollstrategie 7
festgehalten. Die einzelne Kontrollstrategie 7 ist demnach als ein moglicher Weg durch die
Problemstellung zu verstehen und stellt nicht zwingend die optimale Kontrollstrategie mopt
dar. Erst durch eine immer wiederkehrende Interaktion mit der Umgebung kann der Agent
in die Lage versetzt werden, eine optimale Kontrollstrategie 7, abzuleiten. Eine einzelne
Episode des Experimentes ist hierbei als Stichprobe zu verstehen und spiegelt nicht das
zugrunde liegende Modell wider. Erst mit zunehmender Anzahl an Stichproben kommt die

Modellschitzung dem unterliegenden Modell naher [117].

In diesem Abschnitt liegt der Fokus auf dem Algorithmus, welcher den Agenten beschreibt
und der damit einhergehenden Ableitung einer Kontrollstrategie m durch den Agenten. Im
Rahmen der vorliegenden Arbeit wird das Augenmerk auf die Gruppe der modellfreien
Ansitze gelegt. Die Ausgestaltung des Agenten stellt hierbei eine Struktur dar, welche es
ermdglicht, dass der Agent durch kontinuierliche Interaktion mit der Umgebung & eine
optimale Kontrollstrategie mop ableitet, ohne dass weiterfiihrende Informationen iiber die
Problemstellung vorliegen [117]. In Abhéngigkeit der Problemstellung und dessen Komple-
xitdt kann die Kontrollstrategie des Agenten im einfachsten Fall iiber ein tabellarisches Ver-
fahren oder fiir komplexe Zusammenhinge mit Hilfe eines Ndherungsverfahrens erfolgen.
Hierbei ist der Aufbau des Agenten und die Wahl der Kontrollstrategie entscheidend fiir die
effiziente Losung der Problemstellung durch den Agenten und ausschlaggebend dafiir, ob
dieser eine optimale Kontrollstrategie 7oy findet. Hierzu wird zunéchst auf die mathema-
tischen Grundlagen zur Bewertung einer Kontrollstrategie = mit Hilfe von Wertfunktionen
eingegangen. Im direkten Anschluss werden tabellarische sowie Nédherungsverfahren vor-
gestellt und hinsichtlich eines gut skalierenden, generalisierten Ansatzes im Kontext einer

integrierten Energiewende bewertet.

4.1.4.1. Optimale Kontrollstrategie

Die optimale Kontrollstrategie myp; ist jeweils in Abhéngigkeit der zu l6senden Problem-
stellung zu sehen. Eine definierte Kontrollstrategie 7 ist demzufolge nicht auf neue Pro-
blemstellungen zu adaptieren und muss je Problemstellung gesondert durch eine Lernphase
erarbeitet werden. Wéhrend dieser Phase interagiert der Agent mit der Umgebung £ und
erarbeitet eine Vielzahl an unterschiedlichen Kontrollstrategien m; mit i € Z*, welche in
Abhéngigkeit des jeweiligen Ansatzes am Ende einer Episode oder bereits nach jedem Zeit-
schritt evaluiert werden. Folglich ist eine Kontrollstrategie m des Agenten als Projektion
eines jeden einzelnen Systemzustandes auf eine Aktion zu verstehen. Konkret ist hierdurch
definiert, mit welcher Aktion A; der Agent im jeweiligen Systemzustand S; zu reagieren
hat, um den Gewinn G; zu maximieren. Formal werden die Kontrollstrategien in eine der

folgenden zwei Gruppen an Algorithmen klassifiziert:
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1. Deterministisch mit u : & — A: Eine direkte Projektion des Zustandes s € S auf
eine Aktion a € A(s).

2. Stochastisch mit 7 : & x A — [0, 1]: Die bedingte Wahrscheinlichkeit 7(a|s) eine

Aktion a auszufithren wiahrend der Agent in Zustand s verweilt.

Hierbei gilt im Allgemeinen, dass eine deterministische Kontrollstrategie jederzeit durch
eine stochastische Représentation beschrieben werden kann [116]. Demnach soll nachfol-

gend die allgemein giiltige Schreibweise Anwendung finden.

Ein genereller Vergleich der Kontrollstrategien m erfolgt durch
7' > fiir alle 7 (4.8)

und fiihrt zur Definition einer hoherwertigen Kontrollstrategie 7’ und letztlich zu einer
optimalen Kontrollstrategie mypr. Bei Ansétzen des modellfreien RL basiert die Kontroll-
strategie 7 i.d.R. auf einer Bewertung der Systemzustédnde .S; mit Hilfe einer Wertfunktion,
welcher der Gewinn Gy zugrunde liegt. Dieser Zusammenhang soll nachfolgend anhand der
Wertfunktion des Zustandes Vi (s) sowie des Zustand-Aktion-Tupels Qr(s,a) beleuchtet

werden.

Wertfunktion des Zustandes

Mit Hilfe der Wertfunktion des Zustandes V;(s) wird jedem Zustand S; = s mit Sy €
S ein Wert zugeordnet, der dem erwarteten Gewinn E;(G;) entspricht. Es gilt fiir die
Wertfunktion des Zustandes

Vi(s) = Ex [Gy|S; = s]. (4.9)

Gleichung 4.9 beschreibt fiir jeden Zustand Sy € S der Umgebung £ den Erwartungswert
des nach Gleichung 4.2 diskontierten Gewinns Gy, unter der Bedingung, dass der Zustand
der Umgebung S; = s vorliegt und der Agent der Kontrollstrategie 7 fiir alle nachfolgenden
Schritte t € T folgt. Zur vereinfachten numerischen Handhabung wird die Gleichung 4.9
unter Beriicksichtigung des Optimalitatsprinzips nach Bellman [121] in eine rekursive Form
umgeschrieben. Unter Beriicksichtigung der Belohnungshypothese sowie der Gleichung 4.2

kann fiir generelle Markow-Entscheidungsprozesse die Gleichung 4.9 zu
Vals) = Ex[Resa +Va(Sis1)ISi = 5| (4.10)

umgeschrieben werden. Der Gleichung 4.10 ist zu entnehmen, dass die Wertfunktion des
Zustandes Vi (s) mit Hilfe der Wertfunktion des Zustandes V,(S;y+1) des nachfolgenden
Zeitpunktes t + 1, unter Beriicksichtigung des Diskontierungsfaktors v € [0, 1], beschrieben
wird. Fiir eine Aktion A; = a der Kontrollstrategie 7(a|s) im Zustand s folgend kann nach

Bellman [121], unter Annahme der beschriebenen rekursiven Form der Wertfunktion des
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Zustandes, der erwartete Gewinn E;(G}) durch die Summe

Va(s) = Z m(als) Z Zp(s’,ﬂs,a)(r—k’yVﬂ(s/)) (4.11)

acA(s) s’eStTrerR

beschrieben werden, mit Sy11 = ' und Ry11 = r [116].

Mit Bezug auf die Giite der Kontrollstrategie = kann mit Hilfe der Wertfunktion des Zu-

standes V(s) eine im Kontext der Problemstellung bessere Kontrollstrategie 7" durch
7' > m wenn Vy/(s) > Vi (s) fiir alle s € S (4.12)

ermittelt werden [116]. Gleichung 4.12 folgend ist eine héherwertige Kontrollstrategie 7’
jene Strategie, welche die Wertfunktion Vs (s) eines jeden Zustandes s maximiert. Eine
Bewertung iiber alle Kontrollstrategien m hinweg kann letztlich zu einer optimalen Kon-

trollstrategie mopy respektive einer optimalen Wertfunktion des Zustandes Vi, fiihren.

Wertfunktion des Zustand-Aktion-Tupels

Die zweite Funktion im Kontext des modellfreien RL, welche neben der Wertfunktion des
Zustandes V;(s) im Fokus der vorliegenden Arbeit liegt, ist die Wertfunktion des Zustand-
Aktion-Tupels Q(s,a). Die Wertfunktion

Qr(s,a) =Ex [Gt’St =s,4 = a] (4.13)

beschreibt fiir jedes Zustand-Aktion-Tupel (s,a) den zu erwarteten Gewinn E.(G;) un-
ter der Bedingung, dass der Agent in Zustand S; = s die Aktion A; = a ausfithrt und
anschlieffend der Kontrollstrategie m iiber alle nachfolgenden Zeitschritte ¢ € T folgt.
Demnach ist die Wertfunktion des Zustand-Aktion-Tupels Q»(s,a) dahingehend von der
Wertfunktion des Zustandes V;(s) zu unterscheiden, dass jeder moglichen Aktion A; im
jeweiligen Zustand S; ein Wert zugeordnet wird. Fiir einen finiten Zustands- und Akti-
onsraum, S respektive A, stellt die Gleichung nach 4.13 eine Tabelle dar, allgemein als
Q-Tabelle bekannt. Jeder einzelne Wert der Tabelle beschreibt die Wertfunktion Q(s,a)
eines Zustand-Aktion-Tupels (s,a) und entspricht dem erwarteten Gewinn E,(G}) nach
Gleichung 4.13, unter der Voraussetzung, dass der Agent im Zustand S; = s die Aktion
A; = a ausfithrt und anschliefend der Kontrollstrategie w folgt. Exemplarisch soll in Tabel-
le 4.1 eine Q-Tabelle eines fiktiven Markow-Entscheidungsprozesses mit S = {sq, $2, s3, S4}
und A = {a1, a,a3, a4} dargestellt sein. Die angewandte Kontrollstrategie des Beispiels

entspricht .

Unter der Annahme, dass der Agent durch Interaktion mit der Umgebung &£ eine optimale
Wertfunktion des Zustand-Aktion-Tupels Qr, (s, a) = Qopt fiir Episode i — oo abgeleitet

hat, kann die optimale Kontrollstrategie m,p; unmittelbar durch Anwenden der Zielfunktion

Topt (8) = arg maxge 4(s) Qopt (s, a) fiir alle s € S (4.14)
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aus der Q-Tabelle bestimmt werden [116]. Die Gleichung 4.14 nimmt im Kontext des RL
eine gesonderte Rolle ein und wird insbesondere bei der Beschreibung der einzelnen Ver-
fahren und Algorithmen im Zusammenhang eines gierigen Agenten (aus dem engl. greedy)
thematisiert. Ein Agent handelt demnach gierig, wenn er nach Gleichung 4.14 die Aktion
A; = a wahlt, welche die Wertfunktion des Zustand-Aktion-Tupels Qr(s,a) im Zustand

S; = s maximiert.

Tabelle 4.1.: Exemplarische Darstellung einer Q-Tabelle eines Markow-Entscheidungspro-
zesses mit S = {s1, sz, 83,84} und A = {a1, az, as, as} sowie der Kontrollstrategie 7.

a as as as

51 | Qr(s1,a1) | Qr(s1,a2) | Qr(s1,a3) | Qr(s1,a4)
52 | Qr(s2,a1) | Qr(s2,a2) | Qr(s2,a3) | Qr(s2,0a4)
53 | Qr(s3,a1) | Qr(s3,a2) | Qr(s3,a3) | Qr(s3,a4)
54 | Qr(s4,01) | Qr(s4,a2) | Qr(s4,a3) | Qr(s4,0a4)

4.1.4.2. Verfahren

In der einschldgigen Literatur sind eine Vielzahl an unterschiedlichen Algorithmen zu fin-
den, welche den Agenten in die Lage versetzen, durch Interaktion mit der Umgebung £
die optimale Kontrollstrategie mopt zu erarbeiten. Ein Uberblick kann [116] sowie [117] ent-
nommen werden. In diesem Abschnitt wird anhand einzelner konkreter Algorithmen die
Funktionsweise vorgestellt sowie einzelne Probleme des RL adressiert, welche nach wie vor
Gegenstand der Forschung sind. Hierfiir soll zunéchst anhand der Monte-Carlo-Methoden
die Kerniiberlegung manifestiert und anschliefsend der Ansatz mit Hilfe von essentiellen
Anpassungen hin zu einem adaptiven System modifiziert und optimiert werden. Hierbei
werden die Methoden der Temporalen Differenz (aus dem engl. temporal difference; TD)
vorgestellt. Abschliefend wird eine Briicke zu modernen Algorithmen unter Anwendung
von Néherungsverfahren geschlagen, welche mit Hilfe von kiinstlichen neuronalen Netzen
(KNN) komplexe Aufgabenstellungen bewéltigen. Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wird
zwischen den klassischen tabellarischen Verfahren des RL sowie den Néherungsverfahren
des DRL unterschieden.

1. Tabellarische Verfahren

Algorithmen, welche in die Gruppe der tabellarischen Verfahren eingeordnet werden, stiit-
zen i.d.R. auf die beschriebenen Wertfunktionen des Abschnittes 4.1.4.1. W&hrend der
Lernphase erfolgt mit fortschreitender Zeit eine Konsolidierung der Ergebnisse der Inter-
aktionen des Agenten mit der Umgebung £. Hierdurch wird eine kontinuierliche Verbesse-
rung der Kontrollstrategie 7/, hin zur optimalen Kontrollstrategie mopy, erzielt. Die konkrete
Verarbeitung und Bewertung der ausgefithrten Aktionen in Abh#ngigkeit der jeweiligen
Methode erfolgt dabei zu unterschiedlichen Zeitpunkten. Dieser Sachverhalt wird nach-
folgend thematisiert und fiihrt zu einer grundlegenden Unterscheidung zwischen Monte-
Carlo-Methoden und Methoden der TD.
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Monte-Carlo-Methoden

Mit Hilfe der Monte-Carlo-Methoden werden im Kontext des RL vorwiegend episodische
Aufgaben adressiert. Hierbei durchlduft der Agent eine beliebige Anzahl an Episoden und
leitet unter Anwendung der Kontrollstrategie 7 eine Q-Tabelle mit einzelnen Wertfunk-
tionen der Zustand-Aktion-Tupel Q(s,a) ab. Die Evaluierung einer Kontrollstrategie 7
erfolgt dabei erst nach Abschluss einer Episode. Dem Gesetz der grofien Zahlen der Stochas-
tik folgend konvergieren die Monte-Carlo-Methoden im Allgemeinen fiir Episode ¢ — oo
gegen die optimale Kontrollstrategie mypt, wie in [116] verdeutlicht. Das einzelne Auftreten
eines Zustand-Aktion-Tupels (s,a) wird in diesem Kontext allgemein als Besuch (aus dem

engl. visit) bezeichnet.

Grundsatzlich durchlaufen alle Monte-Carlo-Methoden im Rahmen der Lernphase einen

Evaluierung- Verbesserung-Kreislauf (EVK), welcher folgende zwei Schritte alterniert:

1. Wertfunktion evaluieren: Der aktuellen Kontrollstrategie m folgend wird die Wert-
funktion des Zustand-Aktion-Tupels Qr(s,a) je Zustand-Aktion-Tupel (s,a) abge-
leitet respektive die Q-Tabelle konstruiert.

2. Kontrollstrategie verbessern: Mit Hilfe der auf Grundlage der aktuellen Kontrollstra-
tegie m konstruierten Q-Tabelle wird durch Anwenden der Gleichung 4.14 eine neue

Kontrollstrategie 7’ mit 7’ > 7 abgeleitet.

Dieser Kreislauf, welcher durch Sequenz
1. 2. 1. 2. 1. 2. 1.
o — Qrg —> M1 — Qr, —> T2 — ... —= Topt — Qopt, (4.15)

mit — stellvertretend fiir den Evaluierungsschritt nach Schritt 1 respektive 2 fiir
den Verbesserungsschritt beschrieben wird, wird allgemein als generalized policy iteration
(engl., frei iibersetzt: generalisierte Iteration der Kontrollstrategie; GPI) bezeichnet (vgl.
[116]) und fithrt zu einer kontinuierlichen Verbesserung der Kontrollstrategie auf Grund-
lage der Wertfunktion. Dieser Kreislauf wird bis zum Auftreten eines Abbruchkriteriums,
wie bspw. der max. Anzahl an Episoden oder bei Konvergenz, durchlaufen. Im Kern dieser
Methode liegt die Uberlegung, dass dem Gesetz der Grofien Zahlen der Stochastik folgend
der Agent gegen die optimale Kontrollstrategie m,p; konvergiert, sofern der EVK lange

genug wiederholt wird.

Die skizzierte Alternierung des EVK zum Auffinden der optimalen Kontrollstrategie myp
wird in der einschligigen Literatur als Monte-Carlo-Kontrollverfahren (aus dem engl. mon-
te carlo control) bezeichnet. Die Bestimmung der Wertfunktion, welche zum Konstruieren
der Q-Tabelle innerhalb des Evaluierungsschritts nach Schritt 1 unabdingbar ist, wird allge-
mein als Monte-Carlo- Vorhersage (aus dem engl. monte carlo prediction) bezeichnet [116].
Wihrend der Interaktion des Agenten mit der Umgebung £ im Evaluierungsschritt, folgt
der Agent zunéchst einer Kontrollstrategie @ ~ U, welche durch eine gleichverteilte Zu-

fallsgrofie U beschrieben wird, die sog. Equiprobable Random Policy (engl., frei iibersetzt:
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gleichverteilte zuféllige Kontrollstrategie; EPRP) [116]. Bei dieser einfachen stochastischen
Kontrollstrategie haben alle Aktionen A; im jeweiligen Zustand S; die gleiche Auftritts-
wahrscheinlichkeit. Basierend auf der EPRP werden im Zuge der Monte-Carlo-Vorhersage
wihrend der Lernphase zunichst eine Vielzahl an Zustand-Aktion-Tupel (s,a) besucht
und eine Q-Tabelle mit Hilfe der Wertfunktion des Zustand-Aktion-Tupels Q(s,a) nach
Gleichung 4.13 abgeleitet. Tritt ein Zustand-Aktion-Tupel (s, a) innerhalb einer Episode
mehrfach auf, sehen die Monte-Carlo-Methoden die Verarbeitung des zu erwarteten Ge-

winns E[G;] nach einer der beiden folgenden Optionen vor:

1. Monte-Carlo-Vorhersage beim erstmaligen Besuch (aus dem engl. first-visit monte
carlo prediction): In jeder Episode wird nur der erste Besuch eines Zustand-Aktion-
Tupels (s, a) in der Q-Tabelle beriicksichtigt.

2. Monte-Carlo-Vorhersage bei jedem Besuch (aus dem engl. every-visit monte carlo pre-
diction): Uber die gesamte Episode hinweg finden alle Besuche der Zustand-Aktion-
Tupel (s,a) iiber eine Mittelwertbildung in der Q-Tabelle Beriicksichtigung.

Mit Fortschreiten des Experimentes werden Aktionen, auf Grundlage vergangener Interak-
tion und der Bewertung einzelner Zusténde, mit einer hoheren Wertfunktion des Zustand-
Aktion-Tupels Qr(s,a) favorisiert. Nach [116] konvergieren beide Optionen fiir Episode
i — 00. Zur Verdeutlichung der Monte-Carlo-Vorhersage des Evaluierungsschrittes sind
exemplarisch die einzelnen Schritte der Option 1 dem Algorithmus 3 des Anhangs B.1 zu

entnehmen.

Im Schritt 2, dem Verbesserungsschritt des EVK, kann anschliefsend eine neue Kontroll-
strategie mit
7 > wenn Qu(s,a) > Qr(s,a), (4.16)

iiber alle s € S und a € A(s) bestimmt werden. Mit Hilfe von Gleichung 4.14 erfolgt dies
direkt aus der Q-Tabelle. Diese Wahl der Aktion A; € A(s), welche den zu erwartenden
Gewinn E[Gy] im jeweiligen Zustand S; € S maximiert, wird in der Terminologie des RL
als gierig bezeichnet und fithrt bei der vorliegenden Q-Tabelle zur bestmdoglichen Kontroll-
strategie 7’ aller durchlaufenen Episoden und letztlich fiir i — oo mit 4 € Z™ zur optimalen

Kontrollstrategie mops.

Die beschriebene Monte-Carlo-Methode stellt einen simplen und robusten Ansatz dar und
konvergiert unter den Annahmen, dass der Agent i — oo Episoden mit ¢ € Z* durch-
lauft und jede Episode mit Hilfe der EPRP explorativ beginnt [116]|. Grundsétzlich fiithren
diese Annahmen zu folgenden weiterfithrenden Uberlegungen, welche im konzeptionellen
Ansatz der Ausgestaltung des Agenten Beriicksichtigung finden miissen und nach wie vor

Gegenstand aktueller Forschungstétigkeiten sind:

e Erforschen und Gelerntes einsetzen: Das in der einschligigen Literatur unter Ezplora-
tion-Ezploitation-Dilemma (engl., frei iibersetzt: Explorations- und Ausbeutungsdi-

lemma) beschriebene Problem adressiert eine Kompromissfindung zwischen zufélligen
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Aktionen, welche eine Exploration des Suchraums erméglicht und dem Anwenden des

erarbeiteten Wissens iiber die Problemstellung bei der Wahl einer Aktion.

e Schnelle Konvergenz: Methoden sowie Verbesserungen bestehender Ansétze zur Auf-
findung der optimale Kontrollstrategie m,p; werden im Kontext der RL u.a. an der
Zuverléssigkeit sowie der numerischen Effizienz hinsichtlich der Konvergenz und der

verwendeten Rechenzeit verglichen.

Die beiden genannten Punkte wirken dabei gegeneinander. So steht das ausgiebige Erfor-
schen des Suchraums sowie die theoretische Annahme von ¢ — oo durchgefiihrten Episoden
wahrend der Lernphase im Kontrast zu einer schnellen Konvergenz, hin zur optimalen Kon-

trollstrategie mopt.

e-greedy Kontrollstrategie

Ein in der Praxis weit verbreiteter Ansatz, der die beschriebenen Uberlegungen adressiert,
stellt die sog. e-greedy Kontrollstrategie dar. Die Motivation hinter einer e-greedy Kontroll-
strategie ist, dass ein Agent, welcher mit Blick auf die Maximierung des zu erwarteten
Gewinns E[G¢] in jedem Zustand S; eine gierige Aktion wihlt (vgl. Gleichung 4.14), eine
suboptimale Kontrollstrategie 7 ableitet. So wére der erste Besuch eines Zustand-Aktion-
Tupels (s,a) entscheidend, da das gierige Verhalten des Agenten im Sinne des RL keine
weitere Exploration des Suchraums und das damit einhergehende Auffinden eines besseren
Zustand-Aktion-Tupels (s,a) im Kontext der Problemstellung zuldsst. Folglich muss im
Zuge der schnellen Konvergenz gewihrleistet sein, dass der Agent erlerntes Wissen nutzt
sowie genug Freiraum zum weiteren Erforschen des Suchraums im Sinne des Exploration-
Exploitation-Dilemma hat. Dieser Spagat erfolgt mit Hilfe des dynamischen Parameters
€. Der Parameter beschreibt eine Wahrscheinlichkeit, dass der Agent nicht gierig (aus
dem engl. greedy), sondern zuféllig agiert. Hierdurch ist gewéhrleistet, dass der Agent
den Suchraum trotz gesammelter Erfahrungen in Form von Besuchen einzelner Zustand-
Aktion-Tupel (s, a) weiter durchsucht und ggf. eine bessere Kontrollstrategie 7/ im Sinne

des Ziels des Agenten findet. Formal wird dieser Sachverhalt mit Hilfe von

arg maxX,e 4(s) Qopt (St, @) fiir 1 — e Aktionen

©(alSy) = (4.17)

A ~U € sonst

ausgedriickt. Der Parameter e € [0, 1] beschreibt, ob der Agent mit 1 — e gierig agieren
oder mit € = 1 der EPRP folgend zufillig eine beliebige Aktion A; withlen soll. Ublicher-
weise beginnt der Agent innerhalb der Lernphase mit ¢ = 1 den Suchraum mit Hilfe der
EPRP zu durchsuchen (Exploration). Mit Fortschreiten des Experimentes soll zunehmend
das erarbeitete Wissen iiber die Problemstellung in die Entscheidungsfindung des Agenten
einfliefien ( Exploitation iiber Ezploration favorisieren) und mit Bezug auf die Wertfunktion
des Zustand-Aktion-Tupels @, zunehmend gierig agieren. Dies erfolgt durch eine konti-
nuierliche Verkleinerung des Parameters ¢ — 0 bis hin zu einem gierigen Verhalten des

Agenten bei € = 0.
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Konvergenzbedingung
Um zu gewihrleisten, dass der Agent im Rahmen des Monte-Carlo-Kontrollverfahrens in
der optimalen Kontrollstrategie 7y, konvergiert, miissen nach [116] folgende Bedingungen

gegeben sein:

e Jedes Zustand-Aktion-Tupel (s,a) iber alle s € S und A(s) wird unendliche Male
besucht.

e Mit Bezug auf die Wertfunktion des Zustand-Aktion-Tupels @, konvergiert die an-

genommene Kontrollstrategie 7 in einem gierigen Verhalten des Agenten.

Diese Bedingungen werden in der einschlégigen Literatur unter Greedy in the Limit with
Infinite Ezploration (engl., frei ibersetzt: Gierig im Grenzfall bei unendlicher Erkundung;
GLIE) zusammengefasst [116]. Mit Bezug auf die e-greedy Kontrollstrategie erfolgt dies
durch ein kontinuierliches Anpassen des Parameters ¢; fiir Episode i wihrend der Lernpha-
se. Es gilt ¢; > 0 iiber alle Episoden i € ZT sowie lim; o, ¢; = 0. Diese rein mathematische
Forderung ist in der Praxis impraktikabel. Insbesondere das Ziel einer numerisch effizienten
Losung (mit Bezug auf die Rechenzeit) kann den GLIE-Bedingungen entgegenstehen. So
nutzen die Autoren in [47] im Rahmen einer e-greedy Kontrollstrategie wéhrend der Lern-
phase ein €, welches zunéchst fiir die erste Million Zustédnde in Form von Bildinformationen
von 1.0 auf 0.1 linear angepasst wurde. Episoden dariiber hinaus wurden mit einem festen

€ = 0.1 trainiert. In Summe wurde der Agent mit bis zu 50 Millionen Bilddaten trainiert.

Die vorgestellte Methode ist in der Lage, lediglich durch Interaktion mit der Umgebung
£, die optimale Kontrollstrategie mop; zu erarbeiten. Die Monte-Carlo-Methode zeichnet
dabei ein Episode-fiir- Episode EVK aus, welcher auf einer Mittelwertbildung des zu erwar-
teten Gewinns E[Gy| basiert. Hierfiir sind keinerlei Kenntnisse iiber die Problemstellung
von Noten, wie bspw. ein Modell der Ubergangswahrscheinlichkeiten P. Der einschligigen
Literatur sind verschiedenste Optimierungen und Variationen der Monte-Carlo-Methoden
zu entnehmen. Dem Anhang B.2 sind zwei Optimierungsansétze, der Inkrementelle Mittel-
wert sowie die Konstante-Alpha-Methode, néher beschrieben. Im Kontext des RL nimmt
insbesondere der Hyperparameter « (vgl. Konstante-Alpha-Methode) eine gesonderte Stel-
lung ein. Dieser beschreibt die Schrittweite und wird allgemein als Lernrate interpretiert
[122]. Weiterfithrende Informationen zum Hyperparameter « sind dem Anhang B.2 zu

entnehmen.

Temporale Differenz

Das zuvor beschriebene Verfahren samt Optimierungsschritten unterliegt einer wesentli-
chen Restriktion. So erfolgt das Verarbeiten von Wissen in Form von evaluieren und ak-
tualisieren der Q-Tabelle erst nach Abschluss von mindestens einer vollsténdigen Episode.
Dies steht im Kontrast zu einem adaptiven System, welches auf Grundlage des aktuellen
Informationsflusses lernt. Einen wesentlichen Schritt in Richtung eines solchen Systems
sowie einen wichtigen Meilenstein in der Entwicklung von Methoden des RL stellen die
Methoden der TD dar [116]. Wie bei den Monte-Carlo-Methoden basiert das Lernen mit
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Hilfe der TD auf einer Interaktion mit der Umgebung £ ohne weiterfithrende Informatio-
nen iiber das zugrunde liegende Modell. Jedoch erfolgt das Update der Wertfunktion im
Evaluierungsschritt des EVK nicht auf einer Episode-fiir- Episode-Basis, sondern auf einer
Zeitschritt-fiir-Zeitschritt-Basis.

Konkret bedeutet dies, dass fiir den Evaluierungsschritt der TD keine vollstédndige Sequenz
einer vollstdndigen Episode nach 4.7 von Noten ist. Fiir Ansétze der TD kann diese auf

einen Ausschnitt
Sty A, Reg1, Sty A (4.18)

verkiirzt werden. Lediglich das Tupel (S, Ay, Ret1, St41, Ary1) ist notwendig um einen
Eintrag Q(S¢, A¢) der Q-Tabelle zum Zeitpunkt ¢ zu aktualisieren. Die drei bekanntesten
Verfahren des TD-Lernens, welche nach der zugrunde liegenden Sequenz nach 4.18 benannt
wurden, sind SARSA(0), SARSAmax und Expected SARSA. Wahrend der Lernphase er-
folgt die Wahl der Aktion A; zum Zeitpunkt ¢ bei allen drei Verfahren i.d.R. nach der
vorgestellten e-greedy Kontrollstrategie. Zu unterscheiden sind die Ansétze in der jeweili-
gen Aktualisierung der Wertfunktion des Zustand-Aktion-Tupels Q(S, A;) der Q-Tabelle
wie folgt (vgl. [116]):

1. SARSA(0): Mit Hilfe der zuvor beschriebenen e-greedy Kontrollstrategie erfolgt die
Wahl der Aktion A;1; zum Zeitpunkt ¢ 4 1, welche anschliefend mit

Q(St, Ar) < Q(St, Ar) + o [Res1 +¥Q(Stq1, Ae1) — Q(St, At)] (4.19)

zur Aktualisierung des Eintrags der Q-Tabelle zum Zeitpunkt ¢ Anwendung findet.

2. SARSAmax: Abweichend zum SARSA(0) erfolgt die Wahl der Aktion A¢y; zur Ak-
tualisierung des Eintrags der Q-Tabelle dieses Verfahrens der TD nicht mit Hilfe
einer e-greedy Kontrollstrategie, sondern einer gierigen Wahl der Aktion A,y zum
Zeitpunkt t + 1 nach Gleichung 4.14. Demnach erfolgt mit

Q(St, Ar) + Q(St, Ap) + a[Regr + y max Q(Si41,a) — Q(St, Ay)] (4.20)

die Aktualisierung des Eintrags Q(S;, A¢) der Q-Tabelle zum Zeitpunkt ¢ und kann
von der ausgefithrten Aktion zur Interaktion mit der Umgebung £ abweichen. In der

einschldgigen Literatur wird das SARSAmax u.a. als @)-Learning bezeichnet [123].
3. Expected SARSA: Abweichend zu SARSAmax wird hierbei nicht die Aktion Ay

gewihlt, welche die Wertfunktion des Zustand-Aktion-Tupels maximiert, sondern
iiber alle Aktionen im Schritt Sy und deren Auftrittswahrscheinlichkeit 7(a|Sy+1)
summiert. Die Aktualisierung der Q-Tabelle erfolgt durch

Q(St, Ar) + Q(St, Ar) + a[Ri1 + Z 7(alSi41)Q(St+1,a) — Q(Sp, Ap)]  (4.21)
acA

mit der bedingten Wahrscheinlichkeit 7(a|S:4+1) die Aktion a € A in Zustand Si4q
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auszufithren.

Der Hyperparameter o der Gleichung 4.19, 4.20 sowie 4.21 beschreibt die Lernrate (vgl. An-
hang B.2). Zudem kann der TD-Fehler ¢ jeweils aus der Summe innerhalb der eckigen Klam-
mern bestimmt werden, wie z. B. fiir SARSA(0) mit 6 = Ryy1+vQ(St41, Arr1) — Q(St, Ay)
(vgl. Anhang B.2).

Wie die vorgestellte Monte-Carlo-Methode konvergieren alle drei Verfahren der TD unter
Einhaltung der oben genannten Bedingungen in einer optimalen Kontrollstrategie mop; (vgl.
[123], [116] sowie [124]). Im Allgemeinen ist bei Ansétzen der TD ein optimistischer Ansatz
bei der Initialisierung der Q-Tabelle empfohlen, womit das initiale Belegen der Q-Tabelle
mit grofen Werten zu verstehen ist. Die Autoren in [125] zeigen, dass dieser Schritt die

Performanz erheblich verbessert.

Im Vergleich zu den Optimierungsansitzen der Monte-Carlo-Methoden nach Anhang B.2
ist der Aktualisierung der Q-Tabelle der TD eine wesentliche Anderung zu entnehmen. So
wird abweichend zur Gleichung B.2 des Anhangs B.2 nicht der Gewinn G; zum Aktuali-
sieren der Q-Tabelle zum Zeitpunkt ¢ herangezogen, sondern lediglich die Informationen
des Zustandes S;11 sowie der Aktion Ay41 des nachfolgenden Zeitpunktes ¢ + 1. Diese fun-
damentale Anpassung der Methoden der TD ermdglicht das Intervall der Aktualisierung
der Q-Tabelle von einer Episode-fiir- Episode-Basis hin zu einer Zeitschritt-fiir-Zeitschritt-
Basis zu reduzieren. Diese Verbesserung sowie die simple Struktur der TD fiihrt zu einem
breiten Anwendungsfeld und einer kontinuierlichen Anpassung und Entwicklung weiterer
Algorithmen auf Basis dieser Methoden, wie bspw. TD(A). Dieses Verfahren beschreibt
mit Hilfe des Parameters A einen Ubergang eines TD-basierten Ansatzes mit A = 0 hin zu
einem Ansatz basierend auf den Monte-Carlo-Methoden mit A =1 [116].

2. Ndherungsverfahren

Im Allgemeinen ist das RL auf finite Markow-Entscheidungsprozesse begrenzt, bei welchen
die Anzahl an Systemzustanden und Aktionen limitiert ist [116]. Bei Problemstellungen mit
groflem Zustands- sowie Aktionsraum, S respektive A, kann es zu Problemen hinsichtlich
der numerischen Handhabbarkeit kommen. Dieser Sachverhalt tritt bereits bei Problem-
stellungen mit bspw. stetigen Zustinden hervor, da traditionelle Ansétze, wie die zuvor
beschriebenen tabellarischen Verfahren, eine finite Struktur nutzen. Diese resultieren im
Falle eines stetigen Zustandsraums S in einer unendlich grofen Tabelle. Zudem kann bei
grofsen Zustandsrdumen nicht garantiert werden, dass Zustédnde im Rahmen der Lernphase
mehrfach oder iberhaupt besucht werden, was gegen einer akkuraten Entscheidungsfin-

dung spricht.

Der einschligigen Literatur sind mehrere mogliche Herangehensweisen zur Beriicksichti-
gung der beschriebenen Problematik zu entnehmen [116]. Nachfolgend sollen zwei Ansitze

betrachtet werden:
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1. Diskretisierung: Mit Hilfe der Diskretisierung wird der Zustand- oder Aktionsraum
in eine endliche, diskrete Teilmenge unterteilt. Ein méglicher, generischer Ansatz zur
Diskretisierung beschreibt die sog. Kachel-Codierung (aus dem engl. tile coding) [49].
Bei der Kachel-Codierung wird der kontinuierliche Zustands- oder Aktionsraum in
mehrere, zueinander versetzte Kacheln zerlegt. Die Position eines Zustandes oder
einer Aktion wird anschliefend durch alle Kacheln, welche den Zustand bzw. die Ak-
tion beinhalten, beschrieben. Zur Steigerung der numerischen Effizienz erfolgt dies
i.d.R. mit Hilfe eines Bits, welches die jeweiligen Zustdnde oder Aktionen iiber die
Werte 1 und 0 maskiert. Eine Erweiterung der Kachel-Codierung ist durch die ad-
aptive Kachel-Codierung beschrieben. Hierbei erfolgt die Ausdehnung der einzelnen

Kacheln dynamisch, in Abhéngigkeit der jeweiligen Informationsdichte.

Neben der exemplarisch beschriebenen Kachel-Codierung und deren Erweiterung sind
der einschligigen Literatur weitere generische Ansétze zur Diskretisierung zu entneh-
men, wie z. B. das Coarse Coding [116]. Auch wenn mit Hilfe der Diskretisierung das
Nutzen von Algorithmen, welche diskrete Zustands- sowie Aktionsrdume vorsehen,
auf Problemstellungen mit stetigen ermoglicht wird, so sind die Problemstellungen
auf kleine Zustands- sowie Aktionsraume begrenzt. Die Autoren in [46] legen anhand
einer Beispielsrechnung dar, dass die Diskretisierung fiir Problemstellungen im hoch-
dimensionalen Raum nicht praktikabel ist und begriinden dies mit einem erhdhten

numerischen Aufwand und der damit einhergehenden Rechenzeit.

2. Niherungsverfahren: Eine weitere Option ist durch die Approximation gegeben. Das
hierdurch beschriebene Ndherungsverfahren sorgt fiir eine generalisierte Betrachtung
der Problemstellung. Mit Hilfe der Parametrisierung wird das zugrunde liegende Mo-
dell durch Parametrieren des Parametervektors 6 angendhert. Im einfachsten Fall
kann dies mit Hilfe einer linearen Funktion erfolgen. Fiir eine generalisierte Betrach-
tung, welche eine nichtlineare Approximation einschliefst, erfolgt bspw. der Einsatz
von KNN. Diese weisen eine einfache Struktur auf und sind in der Lage, eine beliebige,
kontinuierliche Funktion zu approximieren. Letzteres wurde in [126] mathematisch
bewiesen. Der Autor weist darauf hin, dass lediglich eine (stiickweise) kontinuierli-
che Aktivierungsfunktion vonnoten sei, wie z. B. der Tangens hyperbolicus oder die
Sigmoidfunktion. Aus Griinden der Performanz finden im Rahmen des RL dariiber
hinaus die sog. Rectified Linear Unit (engl., frei iibersetzt: gleichgerichteten linearen
Einheiten; ReLU) Anwendung [127].

Wiéhrend die unter Punkt 1 beschriebene Diskretisierung einer weiteren Limitierung un-
terliegt, zeigt die Veroffentlichung nach [47] vielversprechende Ergebnisse hinsichtlich eines
generalisierten Losungsansatzes unter Verwendung von DNN im Zuge der Approximation
der Problemstellung. Die Autoren présentieren einen Algorithmus, welcher in der Lage ist
Videospiele auf dem Niveau eines Menschen zu spielen. Das hierdurch ausgeldste mediale
Echo fiihrte zu einer Renaissance des RL und letztlich zur neuen Forschungsdisziplin des
DRL. Aufbauend auf den Erkenntnissen nach [47] veroffentlichen Lillicrap et al. in [49]
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einen Ansatz, welcher zudem kontinuierliche Aktionsrdume explizit beriicksichtigt. Beide
genannten Publikationen nutzen den Ansatz des tiefen Lernens um den Zustandsraum S
in [47] bzw. den Zustands- und Aktionsraum S respektive 4 in [49] zu approximieren.
Das tief in DRL verweist an dieser Stelle auf das tiefe Lernen, welches zum Lésen der
Problemstellung ein KNN mit mehreren verdeckten Schichten nutzt. Beim DRL wird ein

solches (Multilayer) KNN genutzt um Fragestellungen des RL zu 16sen.

Im Allgemeinen stellen Verfahren des DRL einen vergleichsweise neuen Ansatz dar. Im
Rahmenwerk des (D)RL wird grundlegend zwischen Ansétzen unterschieden, welche zum
einen die Approximation einer Wertfunktion vorsehen, wie z. B. des Zustand-Aktion-Tupels

(als wertbasiert bezeichnet) mit
Q(st,a:]09) ~ Q(s4, ay), (4.22)

zum anderen eine direkte Ndherung der Kontrollstrategie (als kontrollstrategiebasiert be-

zeichnet) mit
m(als,0) = m(als). (4.23)

Algorithmen, welche die Optimierung basierend auf der Kontrollstrategie vorsehen, wie
bspw. der REINFORCE Algorithmus nach [128], werden im Rahmenwerk des RL als Po-
licy Gradient (engl., frei {ibersetzt: Kontrollstrategiegradient; PG) zusammengefasst. PG
stellen insbesondere bei kontinuierlichen Domé&nen, welche die Losung von Problemstellun-
gen mit stetigen Zustands- und Aktionsrdumen beschreiben, einen weitverbreiteten Ansatz
dar [49].

Fiir beide Ansétze, wert- und kontrollstrategiebasiert, konnen im Kontext des DRL KNN
fiir die nichtlineare Approximation vorgesehen werden, womit eine Parametrisierung mit
Hilfe des Parametervektors 6 beschrieben wird (vgl. Gleichung 4.22 sowie 4.23). Das Para-

metrieren erfolgt i.d.R. mit Hilfe von Gradientenverfahren.

Der Abbildung 4.4 sind die zuvor beschriebenen tabellarischen Verfahren (vgl. Abbil-
dung 4.4 linke Seite) sowie weitere Algorithmen, gruppiert unter der Bezeichnung der
Néaherungsverfahren, zu entnehmen. Zudem ist der Einfirbung die Unterscheidung zwi-
schen Algorithmen, welche einen wertbasierten Ansatz (gelb) bzw. kontrollstrategiebasier-
ten Ansatz (rot) verfolgen, zu entnehmen. Eine Kombination beider Ansitze, welche in
der einschlégigen Literatur als Actor-Critic-Methoden gefiihrt werden ist griin eingeféirbt.
Hierbei beschreibt der Critic (engl., frei iibersetzt: Kritiker) einen Part des Algorithmus,
welcher i.d.R. einen wertbasierten Ansatz dargestellt und eine Grundlinie fiir den Actor
(engl., frei tibersetzt: Akteur) vorgibt. Dieser stellt einen PG dar, welcher basierend auf
der Kontrollstrategie die Aktion A; im jeweiligen Zeitpunkt t ausfiihrt. Demnach erfolgt
im Allgemeinen durch den Critic bei Actor-Critic-Methoden eine Bewertung der Giite der

Aktion des Actors im jeweiligen Zeitpunkt.
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Bestérkendes Lernen wertbasiert
B kontrollstrategiebasiert

e I e : B beides kombiniert

Néherungsverfahren

Tabellarische Verfahren

Abbildung 4.4.: Schematische Darstellung unterschiedlicher Algorithmen des RL. Die
Gruppen der tabellarischen Verfahren und Naherungsverfahren sowie die Einordung der un-
terschiedlichen Algorithmen, welche im Rahmen der vorliegenden Arbeit genannt werden,
sind der Darstellung zu entnehmen. Zudem ist farblich hervorgehoben, ob der Aufbau des
Agenten eine wert- oder kontrollstrategiebasierte Optimierung, gelb respektive rot, bzw. bei-
des kombiniert (griin), vorsieht. Agenten, welche beide Optimierungen verfolgen, sind in der
einschlagigen Literatur unter Actor-Critic klassifiziert.

Nachfolgend werden die einzelnen Methoden der verschiedenen Gruppen der Naherungsver-
fahren nach Abbildung 4.4 (rechte Seite) mit Hilfe der Veroffentlichungen nach [47], [49]
und [128| ndher beschrieben. Insbesondere die Verbesserungen innerhalb der Lernphase

sollen hervorgehoben und diskutiert werden.

Deep Q-Network

Anwendungen der realen Welt weisen héufig einen hohen Grad an Komplexitit auf. Sollen
diese Problemstellungen mit Hilfe des Rahmenwerks des RL gelost werden, so miissen die
Algorithmen und Losungsansitze in der Lage sein, hochdimensionale Informationen mit
dem Ziel zu verarbeiten, dass historische Informationen auf neue Situationen adaptiert
werden konnen [47]. Zudem stehen Wissenschaftler im Kontext des RL vor der Herausfor-
derung, einen einzelnen Algorithmus zu entwickeln, welcher in der Lage ist selbststindig
Lésungsansitze fiir verschiedenste Problemstellungen zu erarbeiten. Dieser als generativer
Algorithmus bezeichnete Ansatz ist nach wie vor Stand der Wissenschaft und fiihrte in der
jiingsten Vergangenheit zu einer Vielzahl an wissenschaftlichen Publikationen im Rahmen
des (D)RL [110] [114]. Der Veroffentlichung nach [47] ist ein Algorithmus zu entnehmen,
welcher die genannten Anforderungen erfiillt. Die Autoren betiteln diesen mit Deep Q-
Network (DQN).

Der DQN ist ein modellfreier RL-Agent, welcher auf Grundlage von DNN hochdimensionale
Sensordaten in Form von Pixelinformationen verarbeitet. Dem Ansatz zugrunde liegend
ist das in Abschnitt 4.1.4.2 beschriebene Verfahren des SARSAmax. Die Wertfunktion des
Zustand-Aktion-Tupels

Q(s,al0%) = Eg, 5,8, Asmr [thst, At} (4.24)

wird in der Arbeit nach [47] mit Hilfe von sog. faltenden neuronalen Netzwerken (aus dem

engl. convolutional neural network), einer speziellen Form der KNN, welche insbesondere
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bei der Verarbeitung von Bildinformationen zum Einsatz kommen, approximiert. Der von
den Autoren beschriebene Ansatz resultiert in einer durch Parametervektor # und mittels
faltender neuronaler Netzwerke approximierten Wertfunktion des Zustand-Aktion-Tupels
(vgl. Gleichung 4.22), auch als Q-Netzwerk bezeichnet.

Im Allgemeinen gilt das Rahmenwerk des RL in Kombination mit nichtlinearer Funktions-
approximation zur Abbildung einer Wertfunktion als instabil und neigt zur Divergenz [47].
Mnih et al. weisen in [47| darauf hin, dass Losungsansétze zur Stabilisierung der Lern-
phase existieren, diese jedoch nicht praktikabel sind, insbesondere nicht mit groffen KNN.
Um diese Liicke zu schliefsen, werden in [47] zwei essentielle Verbesserungen, welche die
Parametrierung des Parametervektors § im Kontext des Rahmenwerks des RL adressieren,

vorgestellt:

1. Erfahrungs- Wiedergabepuffer (aus dem engl. experience replay buffer; ERB): Der
ERB, in der einschligigen Literatur in kurz als Wiedergabepuffer bezeichnet, ist ein
finiter Pufferspeicher D mit Speichergrofie M. Im Zuge der Lernphase werden wéh-
rend der Interaktion des Agenten mit der Umgebung & fiir jeden Zeitpunkt ¢ einzelne
Beobachtungen in Form eines Tupels e; = (s¢, a¢, ¢, S¢+1) im ERB D = {ey,...,enm},
basierend auf der aktuell giiltigen Kontrollstrategie m, gespeichert. Anschliefsend wird
einer Gleichverteilung U (D) folgend, zufillig ein kleiner Stapel X (aus dem engl. mini-
batch) an Ubergingen (s;,a;, 75, si+1) ~ U(D) aus dem ERB gezogen. AbschlieRend
wird diese gleichmifig nach dem Zufallsprinzip gezogene Stichprobe X von Uber-

géngen e verwendet, um den Parametervektor 69 des Q-Netzwerks zu aktualisieren.

Diese Herangehensweise sorgt fiir eine Dekorrelation der Beobachtungen und letztlich

zu einer Stabilisierung des Parametrierprozesses des Agenten [47].

2. Zielnetzwerk (aus dem engl. target network; TN): Das TN stellt eine Kopie des Q-
Netzwerks 09 mit #9" dar und wird periodisch alle C' Schritte mit §9" = 9 aktuali-
siert. Zwischen diesem sog. harten Aktualisieren werden die Parameter 09" konstant
gehalten. Hierdurch wird gewéhrleistet, dass das Aktualisieren der Parameter gegen
ein fixiertes Q-Netzwerk erfolgt. Dies resultiert in einer reduzierten Korrelation der

Parameter des Q-Netzwerks wihrend der Lernphase [47].

Abweichend zur Aktualisierung der Eintrige der Q-Tabelle nach Abschnitt 4.1.4.2 mit Hil-
fe der Methode der TD, wird der Parametervektor 89 des Q-Netzwerks

Q(s,al09) je Ubergang e; = (s;,ai,7i,8i+1) der Stichprobe X durch Minimieren der Ziel-
funktion

2
E(HQ) = E(Si,ai,Ti,Si+1)~u(D) |:<yl - Q(3i7 al|0Q)) :| (425)

yi = i +ymax Q' (sit1, |69 (4.26)
a

aktualisiert. Der Gleichung 4.26 ist das TN @Q’(si+1, 7 (si+1)|09), der korrespondierende
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Parametervektor 09" sowie der Diskontierungsfaktor v € [0, 1] zu entnehmen. Wie bei den
oben beschriebenen tabellarischen Verfahren nach Abschnitt 4.1.4.2 wird auch beim DQN
das FEzploration-Exploitation-Dilemma mit Hilfe der beschriebenen e-greedy Kontrollstra-
tegie adressiert. Hierbei wihlten die Autoren in [47] ein €, welches wihrend der Lernphase

linear reduziert und anschliefend fixiert wurde.

Die Losung der Zielfunktion nach Gleichung 4.25 erfolgt durch Bildung des Gradienten
VgQEi(HQ) = E(Si,ai,ri,8i+1)~u(p) [(yz - Q(Si, asz)> V@QQ(SZ‘, ain) (4.27)

unter Beriicksichtigung der Kettenregel [116]. Der Gradient nach Gleichung 4.27 wird aus
numerischen Griinden im Kontext des Rahmenwerks des RL durch ein stochastisches Gra-
dientenabstiegsverfahren bestimmt [47]. Die Parametrierung der KNN erfolgt mit Hilfe der
sog. Fehlerriickfihrung (aus dem engl. backpropagation), welche ein Gradientenabstiegs-
verfahren beschreibt. Eine Erweiterung hierzu, welche mit Hilfe eines Trdgheitsmomentes
die Wahrscheinlichkeit fiir das Verweilen in lokalen Minima reduzieren soll, ist durch den
adaptiven Momentum Schétzer (ADAM) nach [129] gegeben. Die Losung mit Hilfe des
ADAM ist im Kontext des DRL weit verbreitet und findet in [47] Anwendung. Dem Algo-
rithmus 4 des Anhangs B.3 sind die einzeln beschrieben Schritte der Lernphase des DQN

zu entnehmen.

Mit dem Algorithmus des DQN nach [47] und dessen essentiellen Verbesserungen mit Be-
zug auf die Lernphase des Agenten ist es den Autoren gelungen einen einzigen, modellfreien
Algorithmus des Rahmenwerks des RL zu entwickeln, der in der Lage ist Aufgaben unter-
schiedlicher Komplexitit unter Beriicksichtigung eines kontinuierlichen Zustandsraums S
und diskreten Aktionsraums A zu l6sen. Zudem fiihrte die erfolgreich vorgestellte Kombi-
nation des RL mit DNN des DQN zur neuen Forschungsdisziplin des DRL [47].

Deep Deterministic Policy Gradient

Wie oben beschrieben ist ein zentrales Ziel des Rahmenwerks des (D)RL der Umgang mit
komplexen Aufgabenstellungen der realen Welt. Diese, welche insbesondere durch unverar-
beitete, hochdimensionale Sensordaten geprégt sind, werden nach [49] als eine der Kernauf-
gaben des Anwendungsfeldes des RL beschrieben. Folglich sehen aktuelle Entwicklungen
einen generativen Algorithmus vor, der in der Lage ist, Aufgaben direkt aus den unverar-
beiteten, hochdimensionalen sensorischen Daten zu 16sen [49]. Mit dem zuvor vorgestellten
DQN haben die Autoren in [47] bewiesen, dass mit Hilfe eines einzelnen Algorithmus ein
breites Spektrum an komplexen Aufgaben gelost werden kann. Jedoch ist der vorgestellte
Ansatz auf einen diskreten Aktionsraum begrenzt. Die Notwendigkeit eines entsprechenden
Ansatzes, welcher hochdimensionale, kontinuierliche Zustands- und Aktionsrdume beriick-
sichtigt, ist insbesondere in Anwendungen der realen Welt begriindet. Als Beispiel sei an
dieser Stelle ein Industrieroboter genannt, der auf Grundlage von Bildinformationen Ge-

gensténde greift. Die Bildinformationen als Pixeldaten sowie die aktuelle Position eines
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mehrachsigen Industrieroboters stellen den Zustandsraum dar, wihrend die Geschwindig-
keit und Position jeder einzelnen Achse den kontinuierlichen Aktionsraum beschreiben.
Auch im Energieversorgungssystem sind Entscheidungsprozesse und Regelungsaufgaben
zu finden, welche einen kontinuierlichen Aktionsraum A vorsehen, wie bspw. das CVR

oder das Blindleistungsmanagement.

Der DQN basiert auf der Idee des SARSAmax nach [123], beschrieben in Abschnitt 4.1.4.2.
Ein essentieller Part des Ansatzes ist eine Wahl der Aktion, welche die Wertfunktion des
Zustand-Aktion-Tupels Q(s,a) maximiert. Im Fall eines kontinuierlichen Aktionsraums
wiirde diese, in Gleichung 4.14 formulierte arg max-Operation eine globale Optimierung
erfordern. Mit Hilfe der oben beschriebenen Diskretisierung konnte der Aktionsraum in ei-
ne endliche, diskrete Teilmenge unterteilt werden, sodass der DQN fiir Fragestellungen im
kontinuierlichen Aktionsraum Anwendung findet. Hierdurch wiirde der Ansatz jedoch der
oben beschriebenen Limitierung eines kleinen Aktionsraums unterliegen [49]. Zwar existie-
ren Kontrollstrategien und Algorithmen des Rahmenwerks des RL, welche einen kontinu-
ierlichen Aktionsraum verarbeiten konnen, wie bspw. der REINFORCE Algorithmus nach
[128]. Diese Gruppe der sog. stochastischen PG finden hiufig Anwendung bei Problemstel-
lungen mit kontinuierlichem Zustands- und Aktionsraum. Jedoch tendieren diese auf KNN

basierenden Ansitze im Allgemeinen zum divergieren [130].

Um die Liicke eines generativen Algorithmus zu schliefen, der vergleichbar zu der Leis-
tungsfihigkeit des DQN ist und eine kontinuierliche Doméne beriicksichtigt, wurde in [49]
der Deep Deterministic Policy Gradient (engl., frei iibersetzt: tiefer deterministischer Kon-
trollstrategiegradient; DDPG) vorgestellt. Der DDPG ist, wie der DQN, ein modellfreier
Algorithmus, welcher DNN zur Funktionsapproximation nutzt. Der Algorithmus basiert
auf einer einfachen Struktur, die durch eine Actor-Critic-Architektur beschrieben wird
(illustriert in Abbildung 4.5).

Actor (6#)

Q\IP.*«,H\

Critic (9)

Ayl S

o\’ w

;l» «\‘

.

Ay = {Al,t, oy ANt}
= /_L(St|el‘)

AN—\- l

A

Abbildung 4.5.: Darstellung einer Actor-Critic-Architektur, die das Arbeitsprinzip des
DDPG veranschaulicht (eigene Darstellung nach [133]).

Die Actor-Critic-Architektur basiert auf dem sog. Policy Gradient Theorem (engl., frei
iibersetzt: Kontrollstrategie-Gradienten-Theorem) in [116] und besteht im Wesentlichen
aus zwei Komponenten. Der Critic, der durch eine Wertfunktion des Zustand-Aktion-
Tupels Q(s,al6?) beschrieben wird. Die Parametrierung erfolgt mit Hilfe der sog. Mean

Squared Bellman Equiation (engl., frei iibersetzt: mittlere quadratische Bellman Abwei-
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chung; MSBE). Wie beim DQN erfolgt die Optimierung aus Griinden der Performanz

durch ein stochastisches Gradientenabstiegsverfahren.

Die zweite Komponente der Actor-Critic-Architektur ist der Actor, der iiblicherweise durch
einen stochastischen PG beschrieben wird. Anstelle einer Wertfunktion approximieren Al-
gorithmen der Gruppe der PG die stochastische Kontrollstrategie my(s) direkt. Begriindet
durch die Zieldefinition des RL, den erwarteten Gewinn E[G¢] zu maximieren, wird der
Parametervektor 6 bei der Methode der PG mit Hilfe des stochastischen Gradientenauf-
stiegsverfahrens angepasst [130]. Aufbauend auf der Idee des stochastischen PG haben
die Autoren in [130] den mathematischen Beweis fiir die Existenz eines deterministischen
PG (DPG) mit einer Kontrollstrategie pu(s|0™) erbracht, welcher die Leistungsfahigkeit des
stochastischen PG signifikant iibertrifft und die Basis fiir den in diesem Abschnitt beschrie-
benen Ansatz des DDPG bildet.

Die Aktualisierung der Parametervektoren innerhalb der Lernphase stiitzt auf einem, einer
Gleichverteilung U (D) folgenden, zufillig gezogenen Stichprobe X mit B Tupeln an Uber-
gangen (s;,a;, 4, Si+1) ~ U(D). Die Parametrierung des Parametervektors 0* des Critic
erfolgt unter Anwendung eines stochastischen Gradientenabstiegsverfahrens und basiert
auf der Minimierung des MSBE

£(69) = B[ (i - Q(s,a | 69))*], (4.28)

mit y; = 7 +7Q (si1, ' (s | o) | GQ’). Parallel hierzu wird basierend auf derselben Stich-
probe X der Parametervektor 9 des Actors aktualisiert. Hierbei wird das Ziel verfolgt, die
Aktion a; = pu(s; | 0*) zu finden, welche den durch die Ausgabe des Critics Q(s;,a; | 69)
reprisentierten, zu erwarteten Gewinn maximiert. Dies erfolgt unter Anwendung des Gra-

dienten
VouJ(0") ~ E|VeuQ(si, u(si | 0%) | eQ)] (4.29)

mit Hilfe eines stochastischen Gradientenaufstiegsverfahrens. Die beschriebenen einzelnen

Schritte kénnen dem Algorithmus 5 des Anhangs B.4 entnommen werden.

Zusammengefasst basiert der DDPG auf der Idee des DPG nach [130], kombiniert mit den
zuvor beschriebenen Verbesserungen der Lernphase des DQN in [47]. Ergénzend hierzu
wurden die nachfolgenden Anpassungen, mit dem Ziel der Stabilisierung der Parametrie-
rung der Parametervektoren wahrend der Lernphase, vorgenommen. So wurde das periodi-
sche, harte Aktualisieren der TN im Ansatz des DDPG hin zu einem weichen Aktualisieren
mit

0 10+ (1—1)¢ (4.30)
modifiziert. Es gilt 7 < 1 fiir das Actor- sowie das Critic-Netzwerk der TN, p/(s | 6#)

respektive Q' (s, a | OQ/). Dieser durch 7 parametrisierte Aktualisierungsschritt resultiert in

einer Stabilisierung der Lernphase, begriindet durch eine im Vergleich zum harten Aktua-
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lisieren des DQN langsameren Anderung der Parametervektoren §9" und 0" des TN [49].

Eine zweite Ergdnzung zum Algorithmus des DQN ist die sog. Stapel-Normalisierung (aus
dem engl. batch normalisation) nach [131]. Mit Hilfe dieser wird die Tatsache beriicksich-
tigt, dass der Zustandsraum S einer beliebigen Umgebung £ unterschiedliche Informatio-
nen, physikalische Einheiten sowie Grofsenordnung einzelner Observationen aufweisen kann.
Durch die in [131] beschriebene Normalisierung kann die Problemstellung verallgemeinert

und die Lernphase folglich stabilisiert werden [46].

Ein weiterer essentieller Unterschied zwischen den Ansétzen des DQN und DDPG ist im
Umgang mit dem Fzploration-Ezploitation-Dilemma zu finden. So wird dieses bei Algo-
rithmen, welche unter die Gruppe der PG fallen, nicht durch eine e-greedy Kontrollstrategie
adressiert, wie es bspw. bei den oben beschriebenen tabellarischen Verfahren sowie dem
DQN der Fall ist. Stattdessen erfolgt dies fiir kontinuierliche Doménen typischerweise durch
das additive Hinzufiigen eines zusétzlichen Rauschprozesses (vgl. Zeile 11 des Algorithmus 5
des Anhangs B.4) mit

a; = p(se|0") 4+ wy . (4.31)

Der Rauschprozesses w; ~ W ist in Abhéngigkeit der jeweiligen Problemstellung zu wihlen
und kann bspw. durch ein Gauf’sches Rauschen beschrieben werden. Eine weitere Option
ist durch den Ornstein-Uhlenbeck-Prozess nach [132| gegeben, welcher u.a. in [46] zum

Einsatz kommt.

Der DDPG weist im Allgemeinen eine gute Leistungsfahigkeit auf und kommt der Beschrei-
bung eines generalisierten Algorithmus nach. So bewerten die Autoren in [49] unterschied-
lichste Ansétze zur Losung von Problemstellungen mit Hilfe des Rahmenwerks des RL.
Im Fokus der Analyse steht die Skalierbarkeit und das Potenzial zur Generalisierung der
Ansitze. Dariiber hinaus vergleichen die Autoren den DDPG und den DQN mit Hilfe einer
identischen Problemstellung mit dem Resultat, dass der DDPG um einen Faktor zwanzig

weniger Episoden zur addquaten Losung der Problemstellung bendtigt.

Im Allgemeinen kommen die Autoren der Publikation zu folgendem Schluss:

Lt seems that deep function approzimators are the most promising approch for
scaling reinforcement learning to large, high-dimensional domains.“ [49] (engl.,
frei {ibersetzt: Tiefe Funktionsapproximationen scheinen die vielversprechends-
ten Ansétze fiir die Skalierung des bestirkenden Lernens auf grofte, hochdimen-

sionale Bereiche darzustellen.)

Die Analyse hat folglich ergeben, dass Verfahren, welche DNN als Funktionsapproximation
nutzen, besser skalieren und im Allgemeinen dem Anspruch eines generalisierten Ansatzes
am nédchsten kommen. Dariiber hinaus ldsst die Bewertung der Autoren den Schluss zu,
dass der vorgestellte Ansatz des DDPG eine im Vergleich wesentlich gréffere Bandbreite an

komplexen Problemstellungen 16sen kann. Basierend auf dieser Bewertung und den zuvor
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genannten Punkten findet der DDPG im Kontext der vorliegenden Arbeit Anwendung.

4.2. Rahmenwerk fiir den Einsatz im elektr.

Energieversorgungssystem

Wie einleitend beschrieben soll das in Abbildung 1.1 des Kapitels 1 illustrierte Rahmen-
werk in der vorliegenden Arbeit angewandt werden. Die einzelnen Module sowie der damit

einhergehende Arbeitsmodus des Agenten sind im nachfolgenden Abschnitt beschrieben.

4.2.1. Lernmodul

Das Lernmodul stellt eine typische Implementierung der Lernphase des Rahmenwerks
des RL dar. Hierbei wird insbesondere das zuvor thematisierte Fxploration-Ezploitation-
Dilemma adressiert. Hierdurch wird gewé#hrleistet, dass der Agent zu Beginn zuféllig Sys-
temzustdnde iiber einen bestimmten Zeitraum erkundet. Mit Fortschreiten des Experi-
mentes und einer damit einhergehenden zunehmenden Anzahl an Episoden und besuchten
Zustand-Aktion-Tupeln (s, a) fliekt das erarbeitete Wissen iiber die Problemstellung kon-
tinuierlich in die Entscheidungsfindung ein. Dies gewé#hrleistet, dass der Agent gegen eine
optimale Kontrollstrategie m,pt konvergiert. Hierbei muss sichergestellt sein, dass der Agent
moglichst viele Systemzusténde mehrfach besucht, um die Systemantwort in Form der Be-
lohnung adiquat zu bewerten. Dies wird in der vorliegenden Arbeit durch die folgenden

drei Punkte sichergestellt:

1. Detaillierte Simulationsumgebung

Wie bereits erldutert, sieht das Rahmenwerk des RL fiir Regelungsaufgaben und Ent-
scheidungsprozesse bei Fragestellungen mit Bezug auf das Energieversorgungssystem aus
Sicherheitsgriinden eine Trennung in zwei Phasen vor. Dies ist mit der beschriebenen, zu-
falligen Erkundung des Zustandsraums auf der Suche nach der optimalen Kontrollstrategie
Topt des Agenten begriindet [28]. Um systemkritische Zusténde in der realen Umgebung
Ereal zu vermeiden, erfolgt das Erlernen und Ableiten einer optimalen Kontrollstrategie mopt
unter Zuhilfenahme einer Simulationsumgebung g, . Diese Anforderung legt eine Modellie-
rungstiefe der Simulationsumgebung &gy zugrunde, welche die zu l6sende Problemstellung
moglichst realitdtsnah wiedergibt. Zudem sollten bei Fragestellungen mit Bezug auf das
Energieversorgungssystem Unsicherheiten Beriicksichtigung finden. Insbesondere da exo-
gene Grofien, wie bspw. meteorologische Grofen, den elektr. Verteilungsprozess heutzutage

enorm beeinflussen.

Neben exogenen Grofen kénnen auch endogene Informationen fehlerhaft vorliegen. Dem-
nach kénnen auch physikalische Parameter des elektr. Verteilungsprozesses mit Unsicher-
heiten behaftet sein, wie z. B. Informationen tiber Netzteilnehmer, Endkunden und Netzpa-
rameter. Letztlich kann ein fehlerhaft zugrundeliegender Informationsstand zur Ableitung
einer fehlerhaften oder sogar systemkritischen Kontrollstrategie fithren. Im Allgemeinen

resultiert die Beriicksichtigung von Unsicherheiten im Zuge des Ableitens der Kontrollstra-
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tegie innerhalb des Lernmodules in einem stabileren Verhalten und einer besseren Leis-
tungsfahigkeit des Agenten [42].

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wird die Simulationsumgebung &y auf Basis ei-
ner Netzsimulation umgesetzt. Die Modellierung von Verbraucherverhalten sowie exogener
Grofen erfolgt durch WDF. Im Rahmen einer Monte-Carlo-Simulation werden diese sto-
chastischen Prozesse durch zeitvariante ZV abgebildet. Dezentrale Erzeugungsanlagen in
Form von PVA werden detailliert unter Beriicksichtigung spezifischer Anlagenparameter
und in Abhéngigkeit exogener Grofen modelliert. Dariiber hinaus wird die Spannungsab-
héngigkeit einzelner Knotenleistungen explizit modelliert und im Rahmen einer Leistungs-
flussberechnung beriicksichtigt. Fine umfangreiche Beschreibung der einzelnen Last- und
Einspeiseprozesse der Simulationsumgebung sowie die Modellierung spannungsabhéngiger

Prozesse im elektr. Verteilnetz ist dem Kapitel 2 zu entnehmen.

2. Szenarien

Mit Hilfe von definierten Szenarien konnen spezifische Systemzustédnde innerhalb der Simu-
lationsumgebung Esim forciert werden. Hierdurch kann der Suchraum begrenzt sowie das
Auftreten einzelner Systemzusténde erzwungen werden. Dies gewéhrleitstet, dass der Agent
im Zuge der Interaktion mit der Simulationsumgebung und dem daraus resultierenden Be-
lohnungssignal die optimale Kontrollstrategie, unter Einsatz einer addquaten Rechenzeit,
ableiten kann. Zudem kann mit Hilfe der Definition von Szenarien die Problemstellung,

z. B. auf einen Normalbetrieb des elektr. Verteilnetzes eingegrenzt werden.

3. Riickfithrung von Beobachtungen

Die Riickfithrung von Beobachtungen, in der einschlégigen engl. Literatur als feedback loop
(engl. fiir Riickkoppelungsschleife) bezeichnet, beschreibt eine Anreicherung der Simulati-
onsumgebung mit Observationen des realen Systems, wie in Abbildung 1.1 des Kapitels 1
angedeutet. Dieser Wissenstransfer aus dem realen System &.ea in die Simulationsumge-
bung & kann in einer verbesserten Kontrollstrategie resultieren und hilft neue Gegeben-
heiten und Bedingungen innerhalb des realen Systems kontinuierlich im Zuge der Lernphase
zu beriicksichtigen. Diese periodische Riickfithrung von Beobachtungen fiihrt zu einer kon-
tinuierlichen Anpassung an neue Dynamiken, was einem adaptiven System gleicht. Dies
ist insbesondere bei komplexen Systemen notwendig, da nicht davon ausgegangen wer-
den kann, dass die Simulationsumgebung alle méglichen Systemzustdnde erfasst und die

Systemdynamik ganzheitlich widerspiegelt [28|.

4.2.2. Ausfithrendes Modul

Im ausfiihrenden Modul nutzt der Agent die im Lernmodul erarbeitete Kontrollstrategie zur
Losung der Regelungsaufgabe (vgl. Abbildung 1.1 des Kapitels 1). In dieser Phase wéhlt
der Agent fiir jeden einzelnen Systemzustand Sy zum Zeitpunkt ¢ die Aktion Ay, welche die
erwartete Summe der diskontierten Belohnungen iiber zukiinftige Zeitschritte mit Bezug

auf die zu l6sende Regelungsaufgabe maximiert. Wie in den vorangegangenen Abschnitten
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detailliert ausgefiihrt, wird diese Arbeitsweise des Agenten in der einschlégigen Literatur

als gierig bezeichnet.

4.3. Weitbereichsregelung im elektr. Niederspannungsnetz

Zur Bewertung des Rahmenwerks des DRL im Zuge einer aktiv herbeigefithrten Spannungs-
anpassung als Handlungsoption im intelligenten Netzbetrieb soll eine Weitbereichsregelung
im elektr. Verteilnetz auf Niederspannungsebene adressiert werden. Im Fokus des Untersu-
chungsszenarios liegt die Auffindung optimaler Positionen des Stufenschalters eines rONT
im Tagesverlauf, unter Anwendung des in Abschnitt 4.1.4.2 vorgestellten DDPG. Hierbei
ist das Ziel, die Versorgungsspannung innerhalb der vorgegebenen Spannungsgrenzen zu
halten. Dies erfolgt unter der praxisnahen Prémisse, die Anzahl an Schaltoperationen des
Stufenschalters auf ein Minimum zu reduzieren. Letztlich verkiirzt eine erh6hte Anzahl an
Schaltoperationen das Intervall zur néchsten Revision des rONT, was wiederum in erhoh-
ten Wartungskosten resultiert. Das Adressieren dieses Sachverhalts erfolgt im Rahmen der
vorliegenden Arbeit erstmals mit einer berechneten Steigung iiber ein definiertes Intervall
an zuriickliegenden Observationen, welche im Zustandsraum als auch in der Belohnungs-

funktion Beriicksichtigung findet.

Als Grundlage fiir das beschriebene Szenario dienen die im Forschungsprojekt nach [36]
untersuchten Netze sowie die erhobenen Messdaten. Das zugrunde liegende Netzgebiet ist
am Niederrhein verortet und weist eine ldndliche Struktur sowie eine hohe Durchdringung
an PVA auf (vgl. Abbildung A.6 des Anhangs A.7). Das Niederspannungsnetz verfiigt
iiber einen rTONT mit einer Scheinleistung von S,.onT = 400kVA, 114 Haushalte so-
wie 24 PVA. Die Netztopologie besteht aus zwei Abgingen mit einer Gesamtlinge der
Kabel von [ = 3515m sowie einer projektierten, generatorischen Einspeiseleistung von
Ppya = 398kW,, der PVA. Zudem sind der Abbildung A.6 in Summe sechs Messsysteme
an unterschiedlichen Netzknoten zu entnehmen. Neben der Messung am rONT sind diese

in Kabelverteilerschrinken positioniert.

Zur Ableitung einer Kontrollstrategie mit den zuvor definierten Zielen muss der DDPG im
Zuge der Lernphase in die Lage versetzt werden, durch Interaktion mit der Simulations-
umgebung &g die (optimale) Position des Stufenschalters zu jedem Zeitpunkt ¢ € T des
Tages 7 = [1,1440] min zu erarbeiten. Dies muss durch sorgfiltig definierte Signale des

Markow-Entscheidungsprozesses sichergestellt sein.

4.3.1. Signale des Markow-Entscheidungsprozesses

Ziel des RL ist die Ableitung einer optimalen Kontrollstrategie mp; durch Interaktion mit
einer Umgebung &. Fiir Fragestellungen, die Regelungsaufgaben und Entscheidungspro-
zesse mit Bezug auf das Energieversorgungssystem adressieren, erfolgt dies typischerweise
im Lernmodul mit Hilfe einer Simulationsumgebung &g (vgl. Abbildung 1.1 des Kapi-
tels 1). Um den DDPG in die Lage zu versetzen die beste Aktion A, € RN4 zu erar-
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beiten, muss die Netzsimulation dahingehend erweitert werden, dass diese einen Markow-
Entscheidungsprozess mit dem Tupel (S,.A, P, R, ) beschreibt. Die Definition der Signale
der Aktion, des Zustandes sowie der Belohnung miissen die Problemstellung vollumféinglich,
unter Einhaltung der beschriebenen Markow-Eigenschaft, beschreiben. Fiir ein Adressieren
der Weitbereichsregelung mit Hilfe eines rONT seien die Signale sowie die Episode wie folgt
definiert:

1) Aktion: Der definierte Markow-Entscheidungsprozess ist iiber einen kontinuierlichen
Aktionsraum A beschrieben, welcher die Position des Stufenschalters T'ap;, zwischen den
physikalischen Grenzen T'apjim+ des TONT innerhalb der Umgebung £ représentiert.
Folglich ist die einzelne Aktion des Agenten durch den Wechsel der Position +Atap; des
Stufenschalters definiert, wodurch Einfluss auf die Netzversorgungsspannung um +AU,
je Schaltstufe genommen wird. Die Aktion A; € RN mit Ny = 1 ist als reelle Zahl
Ay € [-1,1] definiert und wird innerhalb der Umgebung € in Nrpgp total mogliche Schalt-
stufen des rONT diskretisiert.

2) Zustand: Der Zustand S; € S des Markow-Entscheidungsprozesses ist als Vektor von
Tupeln (U, fy,)n,+ definiert. Die einzelnen Tupel (U, fy,)n,t beschreiben die gemessene Span-
nung U am Knotenpunkt n € N zum Zeitpunkt ¢ fiir N in Summe gemessener Knotenpunk-
te. Ergénzt wird die Spannungsmessung zudem durch die Information, welchen Trend m,, ¢
die Spannungsmessung U am Knotenpunkt n {iber einen zuriickliegenden Zeitraum von
Ky = {ki,ki—1, ..., kt—x} mit K C T zum Zeitpunkt ¢ hat. Zur besseren numerischen

Verarbeitung wird die Steigung m,, ; mit einem Parameter h skaliert, sodass durch
Jm =h-mp (4.32)

die Information des Tupels vervollstandigt wird. Diese zusétzliche Information ist dahin-
gehend notwendig, da i.d.R. die Wahl der Aktion +Atap; bzw. —Atap; direkt mit einer
positiven bzw. negativen Steigung f,, > 0 respektive f,, < 0 korreliert. Diese Annahme
ist analog zu den Erkenntnissen in [47] zu sehen und resultiert im Allgemeinen in einem

vollstédndig observierbaren Markow-Entscheidungsprozess.

Neben dem beschriebenen Tupel (U, fp,)n ¢ je gemessenem Knotenpunkt n findet die aktuell
zum Zeitpunkt ¢ vorliegende Position des Stufenschalters T'ap; des rONT Beriicksichtigung
im Zustandsraum. Demzufolge ist der Systemzustand Sy zum Zeitpunkt ¢ € T definiert
durch

Sy = (U, fm)1,ts -5 (U, frm) Nt Tapy). (4.33)

3) Belohnung: Bei der Anwendung des Rahmenwerks des RL auf eine beliebige Problem-

stellung muss die Zieldefinition des Entscheidungsprozesses durch eine zugehdrige Beloh-
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nungsfunktion R mit Belohnung R, = R(S;, A, Si+1) zum Zeitpunkt ¢ beschrieben werden.
Die vorliegende Untersuchung adressiert die aktive Spannungshaltung im stationdren Fall.
Der Fokus liegt hierbei auf der Beseitigung von kritischen Spannungen mit Bezug auf die
Spannungsbandgrenzen bei minimalen Kosten. Als aktives Element ist der rONT definiert,
welcher Einfluss auf die jeweils gemessene Spannung U am Knotenpunkt n nimmt. Um
diese definierte Anforderung zu adressieren, besteht die Belohnungsfunktion im Wesent-
lichen aus zwei Teilen. Mit Hilfe des ersten Teils konnen Spannungsgrenzen, analog zu
den Spannungsqualitdtsmerkmalen (reglementiert in der DIN EN 50160), definiert werden.
Hierdurch ist gegeben, dass der Agent zwischen diesen vorgegebenen Spannungsgrenzen

bleibt. Zu jedem Zeitpunkt ¢ am Knotenpunkt n € N wird eine Belohnung

1000
R, (U, b) = ~1 (4.34)

(%M&——Uﬁ—k&%)

berechnet. Per Definition resultiert die Belohnung des Agenten mit Parameter b = 2 V3 in
Rp(U ~ Up,b=2V2) =1 (4.35)

fiir Knotenspannungen U,; ~ Uy nahe der Nennspannung Uj. Knotenspannungen mit

einer Abweichung von etwa +3 % zur Nennspannung Uy werden durch eine Belohnung
Rpt(U £0.03-Up,b=2V2) <0 (4.36)

negativ bestarkt.

Der zweite Teil der Belohnungsfunktion adressiert eine Reduzierung der Schalthéufigkeit

des rONT und wird durch eine mit Parameter h sowie der Anzahl an Schaltoperationen

Atap; skalierte Steigung my, ¢
f"’n,t :’ h - Mnt - Atapy ‘ (4.37)

an Knotenpunkt n zum Zeitpunkt ¢ beschrieben. Die Steigung m,, ; der linearen Gleichung
basiert auf der Beriicksichtigung eines gleitenden Fensters von Spannungsmessungen U, ;
iiber K C T zuriickliegende Schritte.

Da die Belohnung R; € R im Rahmen des Markow-Entscheidungsprozesses durch eine
skalare Grofe beschrieben wird, kann durch die Summation beider Teile der Belohnungs-

funktion eine gesamt Belohnung

N
Ry =Y Ruu(U,b) — fr,, (4.38)
n=0

iiber die Summe aller gemessenen Knotenpunkte n € N zum Zeitpunkt ¢ berechnet werden.
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4) Episode: Die Problemstellung ist als abgeschlossene Episode definiert. Eine Episode re-
préasentiert eine Tagessimulation und ist fiir jeden Zeitschritt ¢t € T, beschrieben durch die
Minuten des Tages mit 7 = [1,1440] min, als stationdrer Systemzustand definiert. Hierbei
liegt im Fokus der vorliegenden Arbeit der Normalbetrieb des elektr. Niederspannungs-
netzes. Folglich sind keine Storfélle, wie bspw. der Ausfall eines Betriebsmittels, innerhalb

einer Episode definiert und demnach nicht Teil des Untersuchungsszenarios.

4.3.2. Ableiten einer Kontrollstrategie innerhalb des Lernmoduls

Wie in Abschnitt 4.2 beschrieben, sieht das Lernmodul die Beriicksichtigung konkreter
Szenarien sowie die Anreicherung der Simulationsumgebung &y mit Observationen aus
dem realen System &y im Kontext der Rickkoppelungsschleife vor. Um zu gewéhrleisten,
dass der Agent im Zuge des Ableitens einer (optimalen) Kontrollstrategie moglichst wviele

Systemzustédnde mehrmals observiert, werden folgende Szenarien definiert:

e Extremszenario a) nach Abschnitt 2.1.1.1 Max. Leistungsbedarf bei min. Riickspei-

sung.

e Extremszenario b) nach Abschnitt 2.1.1.1 Min. Leistungsbedarf bei max. Riickspei-

sung.

e Im Intervall zwischen den beiden Extremszenarien soll im Szenario des Normalbe-
triebs der Leistungsbedarf der Haushalts-Endkunden sowie der Leistungseinspeisung,
erzeugt durch PVA, zufillig mit Hilfe einer Monte-Carlo-Simulation generiert wer-
den. Hierbei werden Ereignisse beriicksichtigt, die eine direkte Korrelation zu der

definierten Problemstellung haben, wie bspw. die Globalstrahlung.

e Um den Einfluss des iiberlagerten Umspannwerks auf die Versorgungsspannung am
Knotenpunkt des rONT (Unterspannungsseite) zu beriicksichtigen, werden bis zu

zehn zufillig positionierte Spannungséinderungen + AU, pro Episode simuliert.

e Im Zuge der Riickkoppelungsschleife werden Messreihen des Netzes am Referenzkno-

ten als Versorgungsspannung angenomimen.

Die ersten beiden Aufzihlungspunkte definieren die Randwerte des Zustandsraums. Auch
wenn diese Szenarien eine geringe Auftrittswahrscheinlichkeit haben [63], ist deren Auftre-
ten unter Normalbetrieb moglich, sodass diese Beriicksichtigung im Untersuchungsszenario
finden.

Der dritte und vierte Aufzdhlungspunkt adressiert explizit Unsicherheiten im System. Das
Wetter als ezogene Unsicherheit, die im Rahmen der vorgestellten Problemstellung und
Netztopologie nach Abbildung A.6 des Anhangs A.7 auf die Globalstrahlung reduziert
werden kann, wird in Punkt drei durch einen zufilligen Bewdlkungsgrad f; e € (0,1] je
Zeitpunkt ¢ beriicksichtigt. Dieser skaliert die Leistungseinspeisung der PVA im Versor-

gungsgebiet gleichermafsen.
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Die sprunghaften Spannungsénderungen als endogene Unsicherheit wird im vierten Auf-
zéhlungspunkt beriicksichtigt. Diese konnen im elektr. Energieversorgungssystem auf Basis
unterschiedlichster Ereignisse eintreten. Im Kontext der vorliegenden Problemstellung ist
die sprunghafte Spannungsénderung am Referenzknoten durch ein zusitzliches £ AU mo-
delliert.

Das letzte beschriebene Szenario der Aufzéhlung adressiert den Fakt, dass nicht sicherge-
stellt ist, dass mit Hilfe einer Simulationsumgebung, welche ein Abbild des realen Systems
darstellen soll, alle Systemzustédnde erfasst werden. Die beschriebene Riickkoppelungsschlei-
fe hilft diese Liicke zu schliefen |28]. Hierfiir werden im Rahmen der vorliegenden Arbeit
Spannungsmessungen der ONS, aufgenommen im Forschungsprojekt nach [36], herange-
zogen und innerhalb der Simulationsumgebung am Referenzknoten nachgefahren. Dies
ermdglicht, dass der Agent wihrend der Lernphase zusétzliche Systemzustinde erfdhrt,
welche den Vorgéngen im realen System entsprechen. Eine Ableitung einer robusten Kon-

trollstrategie fiir den Einsatz im realen System wird hierdurch begilinstigt.

Neben den definierten Szenarien muss zur Sicherstellung der Konvergenz gegen eine (gute)
Kontrollstrategie das skizzierte Exploration-Ezploitation-Dilemma adressiert werden (vgl.
Abschnitt 4.1.4.2). Wie bereits erwihnt, findet bei Ansétzen des RL mit diskretem Aktions-
raum A die e-greedy Kontrollstrategie Anwendung. In kontinuierlichen Domé&nen hingegen
wird das Ezploration-Ezploitation-Dilemma durch Uberlagern der gewihlten Aktion A,
mit einem zusétzlichen Rauschterm w; realisiert [49]. Im Fall des gewéhlten Ansatzes, des

DDPG mit einer deterministischen Kontrollstrategie u, resultiert dies in
i (s1) = (st | 09) + (4.39)

mit wy ~ W einem Rauschprozess W folgend, wie bspw. dem Gauf’schen Rauschen, wel-

ches Anwendung im vorliegenden Untersuchungsszenario findet.

Das Ableiten der Kontrollstrategie innerhalb des Lernmoduls erfolgt durch Interaktion mit
der Simulationsumgebung &g, unter Berticksichtigung der oben genannten Punkte. Hier-
bei werden die drei in Abbildung 4.6 visualisierten Schritte wiederholt, bis das Abbruch-
kriterium erfiillt ist. Nach dem Initialisieren der Simulationsumgebung £y und Laden des
aktuellen Szenarios sowie der Netztopologie nach Abbildung A.6 des Anhangs A.7 wird eine
Leistungsflussberechnung durchgefiihrt, um den initialen Systemzustand Sy zu bestimmen.
Anschliefsend wéhlt der Agent, basierend auf der aktuell giiltigen Kontrollstrategie p, eine
Aktion a = pu(S; = s|0"). Entsprechend Schritt @ der Abbildung 4.6, wird das beobach-
tete Tupel e; = (S}, Ay, Ry, Spr1) des Ubergangs zum Zeitpunkt ¢ im ERB D abgelegt.
Die Simulationsumgebung Egm nimmt dem Schritt @ der Abbildung folgend die gewéhlte
Aktion A; = a entgegen und bestimmt auf Grundlage einer weiteren Leistungsflussbe-
rechnung und unter Beriicksichtigung der gewé#hlten Aktion die resultierende Belohnung
R; sowie den neuen Systemzustand S;;; = s’. Das Parametrieren der Parametervekto-

ren des DDPG, markiert als Schritt @ in Abbildung 4.6, wird so lange iibersprungen,
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bis der ERB D mindestens B Elemente aufweist und eine Stichprobe X an Ubergingen
(Si, Ai, R, Siv1) ~ U(D) einer Gleichverteilung U folgend zufillig gezogen werden kann.

Anschlieend werden alle drei skizzierten Schritte je Zeitpunkt ¢ ausgefiihrt.

r—- Lernmodul —————————"7F —(— —(— — — — — — — — — — =
| Simulationsumgebung ©) g |
. . . . . . .. t+1
l - Topologie sowie Betriebsmittel basierend auf dem Szenario aktualisieren R+ |
| - Setzen der Zustdnde der Haushalts-Endkunden, des Stufenschalters " ) 3 |
| des rONT sowie der Einspeiseleistung durch PVA e \ |
| - Leistungsflussberechnung zur Bestimmung des Netzzustandes S |
| - Berechnen und Aktualisieren des Zustandsraums S : |
: DDPG Agent @ Parametrierung DDPG Agent @ I
| Aktion A; bestimmen Stichprobe X an Ubergiingen ziehen |
| —~/ YO - Positionswechsel +Atab,| & - mit (S;, A;, R, Siy1) ~U(D) |
At i Aktion verrauschen Parametrieren des Vektors St
| e, ’d‘. Ubergénge speichern - Parametervektor 0" des Actor |
| - Ubergang ¢; nach D - Parametervektor §%des Critic |
L. .. - 00— ]

Abbildung 4.6.: Einzelne Schritte zur Ableitung einer Kontrollstrategie y innerhalb des
Lernmoduls.
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Abbildung 4.7.: Entwicklung der kumulierten Belohnung G iiber der Episode (blau) sowie
der gleitende Mittelwert von G iiber ein Intervall von 100 Episoden (rot).

Zur Visualisierung des Lernfortschrittes des DDPG ist in Abbildung 4.7 die Entwicklung
der kumulierten Belohnung G tiber der Episode (blau) dargestellt. Die rote Kennlinie
zeigt einen gleitenden Mittelwert iiber ein Intervall von 100 Episoden. Es ist deutlich
zu erkennen, dass der Agent eine gute Kontrollstrategie im Kontext der Problemstellung
erarbeitet. Basierend auf dem Fzploration-Exploitation-Dilemma erkundet der Agent zu
Beginn der Lernphase durch zufillige Aktionen den Zustandsraum. Mit fortschreitender
Anzahl an Episoden nutzt der Agent zunehmend die gesammelten Informationen iiber
die Problemstellung im Zuge der Entscheidungsfindung. Demnach sind die Aktionen des
Agenten zum Ende des Lernprozesses erfahrungsbasiert und der Prozess konvergiert in

einer Kontrollstrategie.
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4.3.3. Verifizierung der Kontrollstrategie

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wird das ausfihrende Modul zur Verifizierung des
vorgestellten Ansatzes genutzt. Fiir diesen Zweck werden zwei unterschiedliche Agenten
definiert und deren abgeleitete Kontrollstrategie mit Hilfe von Messdaten, aufgenommen
im Forschungsprojekt nach [36], bewertet. Fiir den Vergleich werden die Agenten nach
erfolgreicher Ableitung einer Kontrollstrategie in einen gierigen Arbeitsmodus versetzt.
Folglich wihlen die jeweiligen Agenten die Aktion A; zum Zeitpunkt ¢, welche den zu
erwarteten diskontierten Gewinn E[G;] mit Bezug auf die jeweils abgeleitete Kontrollstra-

tegie p maximiert.

Des Weiteren sieht das ausfihrende Modul eine Interaktion mit dem realen System & eal
vor (vgl. Abbildung 1.1 des Kapitels 1). Das reale System Eeq wird im Rahmen der vor-
liegenden Arbeit mit Hilfe der vorgestellten Modellierung spannungsabhéngiger Last- und
Einspeiseprozesse, einer Netzsimulation sowie den im Forschungsprojekt erhobenen Infor-
mationen modelliert. Hierbei erfolgt die Verifizierung der Kontrollstrategie anhand von
41 vollstdndig gemessenen Tagen an Spannungswerten. Im Zuge einer Vorverarbeitung
werden die Spannungswerte dieser Validierungsdaten dahingehend angepasst, dass Schalt-
handlungen des im Niederspannungsnetz verbauten rONT herausgefiltert werden. Die Va-
lidierungsdaten wurden wahrend der Lernphase, innerhalb der Riickkopplungsschleife nicht
genutzt. Die Spannungsmessungen werden am Referenzknoten nachgefahren, wodurch der
zum Zeitpunkt der Messung vorliegende Netzzustand moglichst nachgebildet wird. Wie der
Abbildung 1.1 des Kapitels 1 zu entnehmen ist, erfolgt innerhalb des ausfihrenden Moduls
keine Belohnung des Agent. Es findet lediglich das ausfiihren einer Aktion A; auf Basis des
aktuellen Systemzustandes Sy statt. Wie in Abschnitt 4.3.1 beschrieben, sieht der beschrie-
bene Markow-Entscheidungsprozess einen Wechsel der Stufenschalterposition +Atap; als
Aktion vor, wodurch neben dem Nachfahren der Spannungsmessung am Referenzknoten

eine zusitzliche Anpassung der Netzversorgungsspannung um +AU,e je Schaltstufe erfolgt.

Im Zuge der Verifizierung und Bewertung soll der Fokus zum einen auf den Beitrag des
RL im Kontext einer Weitbereichsregelung im Niederspannungsnetz sowie dem autonomen
Fiihren elektr. Verteilnetze gelegt werden. Zum anderen soll eine Bewertung der Beriicksich-
tigung der beschriebenen Steigung, welche den Trend der Spannungsmessung beschreibt,
erfolgen. Hierfiir werden zwei Agenten definiert, mit (Agent A1) und ohne (Agent A2) Be-
riicksichtigung des Trends der Spannungsmessung innerhalb des Zustandsraums und der
Belohnungsfunktion nach Abschnitt 4.3.1. Dies resultiert in abweichenden Signalen inner-
halb des Lern- und ausfihrenden Moduls fiir Agent A2. So wird Gleichung 4.32 sowie 4.37
durch f,, = h- Atap; bzw. f., , =| h- Atap; | ersetzt.

Das Verhalten beider Agenten im Vergleich zur gemessenen Nennspannung Uy als Referenz
ist der Abbildung 4.8 zu entnehmen. Die Abbildung weist zwei Diagramme auf, welche
zum einen die Nennspannung Uy am Referenzknoten visualisiert (oberes Diagramm), zum

anderen die Position des Stufenschalters Tap; im Tagesverlauf (unteres Diagramm). Auf
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dem oberen der beiden Diagramme ist deutlich zu erkennen, dass beide Agenten in der Lage
sind, die Spannung innerhalb der definierten Spannungsbandgrenzen (obere und untere rote
Markierung) nahe der Nennspannung Up zu halten (mittlere rote Markierung). Das untere
Diagramm weist bei einer Gegeniiberstellung weniger Schalthandlungen des Stufenschalters

fiir den Agenten Al auf, welcher den Trend der Spannungsmessung explizit beriicksichtigt.

236 H Referenz
v Hohne Trend
] Hmit Trend

N

Spannung —»
[N}
w
(a]
1

2981
2261

y  ommmy4——--—--"F7————————

2 0 200 400 600 800 1000 min 1400

Abbildung 4.8.: Darstellung der Nennspannung Up (oben) sowie der Position des Stufen-
schalters Tap; iiber der Minute des Tages ¢t € 7 zur Bewertung und Vergleich der Agenten
mit (Agent Al in griin) und ohne (Agent A2 in blau) Beriicksichtigung des Trends der Span-
nungsmessung innerhalb des Zustandsraums und der Belohnungsfunktion. Als Referenz ist
dem oberen Diagramm die unverdnderte Spannungsmessung zu entnehmen.

Im Allgemeinen ist in Abbildung 4.8 das in Abschnitt 4.3.1 definierte Verhalten, beschrie-
ben durch das Belohnungssignal, zu entnehmen. Dieses wurde als Summe von zwei Teilen
definiert. Der erste Teil der beschriebenen Belohnungsfunktion soll sicherstellen, dass der
Agent Aktionen A; ausfiihrt, welche die Versorgungsspannung des Netzes innerhalb der fest
definierten Spannungsbandgrenzen, moglichst nahe an der vorgegebenen Nennspannung
Up ~ 230.94V, hélt. Um das richtige Verhalten der Agenten mit Bezug auf den ersten Teil
der Belohnungsfunktion zu bewerten sind in Abbildung 4.9 acht zuféllig gewéhlte Tage der
Validierungsdaten mit Hilfe von Box-Plots visualisiert. Die einzelnen Box-Plots der Abbil-
dung verdeutlichen den Schwerpunkt der im Tagesverlauf aufgetretenen Spannungswerte.

In der Gesamtheit sind der Abbildung 4.9 drei Datensétze je Tag zu entnehmen:

1. Die Spannungsmessung am Netzknoten des rONT als Referenz (gelb).

2. Die resultierenden Spannungen nachdem Agent Al Aktion A;a1 = par (s|9§1) der
Kontrollstrategie pa; folgend ausgefiihrt hat, dargestellt in griin.

3. In blau die resultierenden Spannungen nachdem Agent A2 Aktion A; p2 = 1 A2(3’9§2)
der Kontrollstrategie pa9 folgend ausgefiihrt hat.

Der Abbildung ist im Allgemeinen eine erhéhte Referenzspannung (gelb) im Vergleich zur
vorgegeben Nennspannung Uy ~ 230.94V der beschriebenen Problemdefinition zu entneh-

men. Hierdurch ist sichergestellt, dass der Einfluss der Agenten deutlich hervorsticht. So
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liegt der Median der Box-Plots der Agenten Al (griin) und A2 (blau) an jedem der acht

visualisierten Tage ndher an der definierten Nennspannung Uy im Vergleich zur Spannungs-

messung (gelb).
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Abbildung 4.9.: Box-Plots zur Visualisierung des Schwerpunkts der im Tagesverlauf auf-
getretenen Spannungswerte an acht verschiedenen Tagen. Als Referenz ist die Spannungs-
messung am Netzknoten des rONT dargestellt (gelb) sowie die resultierenden Spannungen
nachdem die Agenten A1l (griin) und A2 (blau) die jeweiligen Aktionen ausgefiihrt haben.

Der zweite Teil, der mit Hilfe der definierten Belohnungsfunktion adressiert wurde, zielt
auf eine Reduzierung der Schalthdufigkeit ab. Um die reduzierte Schalthdufigkeit durch
den beschriebenen Ansatz zu bewerten, wird die Anzahl der Schalthandlungen der Agen-
ten Al und A2, welche jeweils an den 41 Tagen des Validierungsdatensatzes aufgetre-
ten sind, im Histogramm nach Abbildung 4.10 verglichen. Der Abbildung ist zu entneh-

men, dass der Agent Al (griin) im Allgemeinen weniger Schalthandlungen durchfiihrt als

Agent A2 (blau).
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Abbildung 4.10.: Vergleich der Anzahl der Schalthandlungen je Tag der 41 Tage des Va-
lidierungsdatensatzes der Agenten Al (griin) und A2 (blau).
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4.3.4. Resiimee

Das beschriebene Untersuchungsszenario einer Weitbereichsregelung im elektr. Niederspan-
nungsnetz zeigt einen moglichen Ansatz, einen Algorithmus des ML die Aufgabenstellung
selbststindig zu erarbeiten und eine Kontrollstrategie zur Losung der Weitbereichsregelung

abzuleiten.

Der vorgestellte Vergleich im Zuge der Verifizierung der Kontrollstrategie fithrt zu dem
Schluss, dass der beschriebene Aufbau sowie die sorgféltig definierten Signale in einem
Ansatz resultieren, welcher mit Hilfe eins rONT eine Weitbereichsregelung im elektr. Nie-
derspannungsnetz erfolgreich adressiert. Hierbei konnte das vorrangige Ziel, die Schalthau-
figkeit des Stufenschalters zu reduzieren, erfolgreich umgesetzt werden. Zudem fiihren die
gewahlte Beschreibung und Definition der Problemstellung zu einer allgemeinen Losung,

die eine beliebige Anzahl von gemessenen Knotenpunkten berticksichtigen kann.

Grundlegend kénnen dem beschriebenen Untersuchungsszenario der vorliegenden Arbeit

und dem Einsatz des Rahmenwerks des RL folgende Punkte zugeschrieben werden:

e Das Rahmenwerk bietet eine simple Struktur zur Beschreibung von Problemstellun-

gen mit Hilfe weniger Signale (vgl. Abschnitt 4.3.1).

e Eine schnelle und einfache Ergdnzung der Zieldefinition ist durch die additive Struk-

tur der Belohnungsfunktion gegeben.

e Die Integration bestehender Simulationsumgebungen in das Rahmenwerk des RL ist

durch klare Schnittstellen schnell umgesetzt.

Dariiber hinaus bietet der beschriebene Ansatz die Moglichkeit, exogene sowie endogene
Unsicherheiten mit Hilfe der vorgestellten Definition unterschiedlicher Szenarien direkt in
die Erarbeitung der Kontrollstrategie, innerhalb der Lernphase, zu beriicksichtigen. Das
beschriebene Anreichern der Szenarien des Lernmoduls mit Observationen aus dem realen
System bietet zusdtzlich die Moglichkeit weitere Systemzustinde dem Agenten zuzufiihren,
welche ggf. von der Simulationsumgebung nicht wiedergegeben werden. Diese Optionen
resultieren in der Ableitung einer robusten Kontrollstrategie, welche die Gegebenheiten

des realen Systems bestmoglich widerspiegelt.






5
Zusammenfassung und Ausblick

Zusammenfassung

Vor dem Hintergrund des Transformationsprozesses des elektr. Energieversorgungssystems
im Zuge der integrierten Energiewende adressiert die vorliegende Arbeit eine aktiv her-
beigefiithrte Spannungsanpassung als Flexibilitdtsoption im intelligenten Netzbetrieb. Bei
einer stationdren Betrachtung der Vorgénge im elektr. Niederspannungsnetz wird eine Netz-
fliihrungsstrategie zur Weitbereichsregelung unter Zuhilfenahme des bestérkenden Lernens
vorgestellt. Basierend auf Messdaten an neuralgischen Netzknoten im Niederspannungsnetz
wird ein zentrales, iibergeordnetes Regelkonzept zur Steuerung des regelbaren Ortsnetz-
transformators erarbeitet. Ziel der Regelung ist die elektr. Spannung innerhalb der Span-
nungsbiander, vorgegeben von der Europaischen Norm DIN EN 50160, zu halten. Es wird ein
praxisorientierter Ansatz verfolgt, welcher auf Basis bestehender Akteure, Infrastrukturda-
ten sowie erhobener Messdaten beruht. Mafsgeblich fiir diese Bewertung und Datenquelle
der vorliegenden Arbeit ist das Forschungsvorhaben Erfassung der niederspannungsseiti-

gen Netzzustandsgrofien in Echtzeit (ENERGIE) und die hieraus gewonnenen Erkenntnisse.

Das genutzte Rahmenwerk zur Ableitung der Kontrollstrategie mit Hilfe des bestérken-
den Lernens sieht fiir Problemstellungen im elektr. Energieversorgungssystem den Einsatz
einer Simulationsumgebung vor. Diese muss im Kontext der zu lésenden Problemstellung
die Prozesse im Zuge der Netzsimulation mdglichst realitdtsnah wiedergeben, wodurch eine
entsprechende Modellierungstiefe der Simulationsumgebung begriindet ist. Da die vorlie-
gende Arbeit eine Spannungsanpassung im Niederspannungsnetz adressiert, ist die Model-
lierung spannungsabhéngiger Last- und Einspeiseprozesse unabdingbar. Dariiber hinaus
beriicksichtigen die simulativen Untersuchungen explizit ein energiekonstantes Verbrau-

cherverhalten und den daraus resultierenden Kompensationseffekt.

Da Photovoltaikanlagen in den Referenznetzen des Forschungsvorhabens ENERGIE ei-
ne vergleichsweise hohe Durchdringung sowie wirksame elektr. Leistung aufweisen, wird
der Fokus auf die Modellierung des Einspeiseprozesses mittels Photovoltaikanlagen gelegt.
Demnach erfolgt in der vorliegenden Arbeit die Beriicksichtigung dezentraler Erzeugungs-
anlagen zur Generierung synthetischer Einspeiseprofile ausschliefslich mit Hilfe von Pho-
tovoltaikanlagen. Das beschriebene Modell wird wiederum mit Messdaten, aufgenommen
im Forschungsvorhaben ENERGIE, validiert. Das Einspeisemodell wird im Wesentlichen

durch eine Wirkungskette beschrieben, die detaillierte Anlageninformationen beriicksich-
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tigt. Das synthetische Einspeiseprofil variiert in Abhéngigkeit des Aufstellungsorts, der
Ausrichtung und Neigung sowie der Modultemperatur. Zur einfachen Beriicksichtigung
einer stark wechselnden Bewdlkung, einer Wolkenreflexion oder einer systematischen Ver-
schattung wurde die Wirkungskette zur Beschreibung der generatorischen Einspeiseleistung
einer Photovoltaikanlage um einen Faktor ergénzt, der einen direkten Einfluss auf das Ein-
speiseprofil nimmt. Hierdurch werden exogene Unsicherheiten im Rahmen der Netzsimula-
tion unkompliziert beriicksichtigt. Zudem ermdglicht der vorgestellte Ansatz die Gegeben-

heiten vor Ort mit Hilfe einer Messung der globalen Bestrahlungsstirke nachzufahren.

Der Verifizierung des Modells der Photovoltaikanlage ist die Notwendigkeit einer detailier-
ten Modellierung zur Ableitung und Bewertung von Netzfithrungs- und Entscheidungspro-
zessen im elektr. Netz zu entnehmen. So zeigt die Simulationsrechnung unter Anwendung
des beschriebenen Ansatzes einen deutlichen Kapazitdtsgewinn an {ibertragbarer Wirkleis-
tung unter Beriicksichtigung der detaillierten Datenbasis. Dabei wird im Allgemeinen auf
eine detaillierte Modellierung meteorologischer Vorgénge verzichtet. Vielmehr ist davon
auszugehen, dass unter Beriicksichtigung der Durchdringung der Photovoltaikanlagen im
elektr. Mittel- und Niederspannungsnetz eine Einbindung der gemessenen globalen Bestrah-
lungsstéarke, innerhalb oder im direkten Umfeld des jeweiligen Netzgebietes, unabdingbar
ist. Die Modellierung der Spannungsabhéngigkeit erfolgt mit Hilfe des ZIP-Modells als leis-

tungskonstanter Einspeiseprozess.

Mit Bezug auf die Verbraucherlastmodellierung ist der vorliegenden Arbeit ein Vergleich
zwischen verschiedenen Ansétzen zu entnehmen sowie eine Gruppierung in klassische und
probabilistische Ansétze. Insbesondere die Notwendigkeit der Beschreibung von Endkun-
den, speziell Haushalts-Endkunden und deren individuelles, stochastisches Verhalten mit
Hilfe eines probabilistischen Ansatzes, wird hervorgehoben. Das vorgestellte Bottom-Up-
Verfahren kann von Ansitzen der einschligigen Literatur dahingehend unterschieden wer-
den, dass das Konzept zur Nachbildung eines Profils mit Hilfe einer definierten Zeitscha-

blone erfolgt. Zudem liegt dem vorgestellten Verfahren ein energietreuer Ansatz zugrunde.

Bedingt durch eine bessere allgemeine Verfiigbarkeit von Koeffizienten einzelner elektr. Ge-
réite findet vorrangig das beschriebene Bottom-Up-Verfahren in Kombination mit einer Mo-
dellierung spannungsabhéngiger Prozesse mittels ZIP-Modell Anwendung. Die Validierung
des Verfahrens mit Hilfe aufgenommener Messdaten im Forschungsvorhaben ENERGIE
zeigt, dass die Modellierung die individuelle statistische Systematik einzelner Haushalts-
Endkunden mit ausreichender Genauigkeit wiedergibt. Hierdurch wird ermdoglicht die er-
hohte Komplexitdt und Dynamik des Niederspannungsnetzes synthetisch nachzubilden.
Die Beriicksichtigung der Spannungsabhéangigkeit mit Hilfe des ZIP-Modells erfolgt durch
Zuordnung eines Satzes von ZIP-Koeffizienten zu Gerdtegruppen. Dariiber hinaus kon-
nen Gerdtegruppen als energiekonstant definiert werden, wodurch gewihrleistet wird, dass
einzelne Gerdtegruppen unabhingig von Spannungsschwankungen einen konstanten Ener-

giebezug aufweisen.
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Begriindet durch die Tatsache, dass das energiekonstante Verhalten einzelner Verbraucher
i.d.R. vernachlassigt wird und eine umfangreiche Bewertung energiekonstanter Prozesse im
Niederspannungsnetz der einschlégigen Literatur nicht zu entnehmen ist, wird die Notwen-
digkeit zur Beriicksichtigung des energiekonstanten Verbraucherverhaltens und dem daraus
resultierenden Kompensationseffekt im Rahmen der vorliegenden Arbeit untersucht. Hier-
fiir wird im Zuge von zwei umfangreichen simulativen Untersuchungen die Systemantwort
fiir ein passives sowie aktives Netz beleuchtet. Zur Bewertung des Einflusses auf die elektr.
Vorgénge im Niederspannungsnetz werden im Rahmen einer Monte-Carlo-Simulation eine
Vielzahl von Leistungsflussberechnungen im Zusammenhang einer aktiv herbeigefiihrten
Spannungsanpassung durchgefiihrt. Hierbei werden die Auswirkungen auf die Spitzenlast,
die Energieaufnahme und die Verlustenergie des gesamten Netzes mit Hilfe eines Optimie-
rungsproblems beschrieben und im Kontext potenzieller Flexibilitdtsoptionen untersucht.

Die wichtigsten wiss. Erkenntnisse sind nachfolgend stichpunktartig aufgefiihrt:

e Bei der Beriicksichtigung der Spannungsanpassung als Flexibilitdtsoption ist zwi-
schen einem passiven und aktiven Niederspannungsnetz in Abhéngigkeit der zu op-
timierenden Groéfe zu unterscheiden.

e Eine multivariate Optimierung mit dem Ziel der Reduzierung der Spitzenlast, der
Energieaufnahme sowie der Verlustenergie des gesamten Netzes ist fiir ein aktives
Niederspannungsnetz, mit dem Ubergang vom passiven zum aktiven Netz zur Mit-
tagszeit, moglich.

e Der kompensierende Effekt reduziert im Allgemeinen die positiven Auswirkungen
einer Spannungsabsenkung auf die Energieaufnahme sowie die Verlustenergie des

Netzes.

e Der Kompensationseffekt resultiert in einer Zeitabhingigkeit der Netzfiihrungsstra-

tegie, die insbesondere bei der Spitzenlastreduktion zum Tragen kommt.

Grundsétzlich bietet eine aktiv herbeigefiihrte Spannungsanpassung das Potenzial, einen
Baustein zur Flexibilisierung des Energieversorgungssystems darzustellen und ist als sinn-
volle Ergidnzung zu sehen. Hierbei ist zu beriicksichtigen, dass eine aktiv herbeigefiihrte
Spannungsanpassung in Abhéngigkeit der Netztopologie und der jeweiligen Verbraucher-
und Erzeugerstruktur eine unterschiedliche Systemantwort hervorruft. Zudem hat die zu
optimierende elektr. Grofe einen signifikanten Einfluss auf den Zeitpunkt und die Richtung
der Spannungsanpassung. Im Allgemeinen zeigen die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit,
dass die positiven Auswirkungen auf die Reduzierung der Spitzenlast, der Energieaufnahme
des Gesamtnetzes sowie der Gesamtverlustenergie im Rahmen einer Netzfithrungsstrate-
gie geringer ausfallen kénnen. Dies ist in Abhéngigkeit der energiekonstanten Prozesse im
Netzgebiet zu bewerten und durch den Kompensationseffekt begriindet. Hierbei bleibt ab-
schliefiend festzuhalten, dass das Einbeziehen des energiekonstanten Verbraucherverhaltens
zwingend erforderlich ist. So wirkt der beschriebene Kompensationseffekt zwar entgegen
der Spannungsénderung, nimmt aber gleichzeitig einen erheblichen Einfluss auf die Pro-
zesse im Niederspannungsnetz. Demnach wird das energiekonstante Verbraucherverhalten

innerhalb der Simulationsumgebung explizit beriicksichtigt.
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Nach erfolgreicher Bewertung und Validierung einzelner Bestandteile der Simulationsum-
gebung folgt die Ableitung einer Netzfiihrungsstrategie, basierend auf einem Ansatz der
kiinstlichen Intelligenz. Der vorgestellte Ansatz, der mit Hilfe des bestérkenden Lernens
eine Netzfithrungsstrategie ableitet, nutzt die zuvor beschriebene Simulationsumgebung
zur Losung einer Weitbereichsregelung im elektr. Niederspannungsnetz. Hiermit wird eine
Spannungsanpassung im intelligenten Netzbetrieb zur Einhaltung der Spannungsbandgren-
zen adressiert und bewertet. Mit der vorliegenden Arbeit ist der Einsatz eines Agenten des
bestédrkenden Lernens zur Haltung der Spannung innerhalb eines vorgegebenen Spannungs-
bandes, nahe eines definierten Referenzwertes gelungen. Dies erfolgt unter der Pramisse, die
Schalthidufigkeit des regelbaren Ortsnetztransformators zu minimieren. Fiir diesen Zweck
werden Spannungsmessungen an unterschiedlichen Netzknoten hinzugezogen und eine zu-
sdtzliche Steigung iiber einen definierten Zeitraum an zuriickliegenden Beobachtungen be-
stimmt. Dieser iiber ein gleitendes Intervall berechnete Trend findet im Zustandsraum sowie
der Belohnungsfunktion Anwendung. Zudem wird eine explizite Beriicksichtigung von en-
dogenen und exogenen Unsicherheiten diskutiert und adressiert. Die Definition unterschied-
licher Szenarien zur Uberfithrung der Simulationsumgebung in bestimmte Systemzustinde
sowie eine Riickkopplungsschleife zur Einbindung realer Messdaten wird vorgestellt und
angewandt. Hierdurch wird die Ableitung einer robusten Kontrollstrategie begiinstigt. Bei
der Wahl des eingesetzten Algorithmus steht eine gute Skalierung und Generalisierung im
Vordergrund. Die beschriebene Methodik ermdglicht eine schnelle Adaption auf weitere
Problemstellungen. Zu beachten bleibt, dass alle modellfreien, rein datengetriebenen An-

sétze eine hohe Anzahl an Episoden wihrend der Lernphase benotigen.

Die Verifizierung des vorgestellten Verfahrens erfolgt wiederum mit Hilfe der im Forschungs-
vorhaben ENERGIE erhobenen Stamm- und Bewegungsdaten. Hierfiir leiten zwei identisch
definierte Agenten jeweils eine Kontrollstrategie ab. Zu unterscheiden sind die Ansétze le-
diglich durch einen unterschiedlichen Zustandsraum sowie Belohnungsfunktion innerhalb
der Lernphase. Das Untersuchungsszenario basiert auf einer realen Netztopologie mit zu-
gehorigen Messdaten an unterschiedlichen Netzknoten. Den Ergebnissen ist zu entnehmen,

dass:

e beide Agenten selbststéindig eine Kontrollstrategie erarbeiten.

e die unterschiedlich definierten Zustandsraume und Belohnungsfunktionen fiir die bei-
den Agenten jeweils in einer Kontrollstrategie resultieren, wodurch die Referenzspan-
nung innerhalb des vorgegebenen Spannungsbandes, nahe eines Referenzwertes, ge-

halten wird.
e ein Agent wesentlich triger agiert und seltener Schalthandlungen durchfiihrt.

e die Anpassung einer resultierenden Kontrollstrategie durch eine geringfiigige Anpas-

sung der Signale gegeben ist.

Der Vergleich beider Agenten hebt hervor, dass das vorgestellte Verfahren zur Erarbeitung
einer Netzfiihrungsstrategie erfolgreich umgesetzt ist. Beide Agenten sind in der Lage eine

erfolgreiche Kontrollstrategie im Kontext der Problemstellung zu erarbeiten. Zudem zeigt
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die Untersuchung, dass die erstmals in der vorliegenden Arbeit vorgestellte Herangehens-
weise die Schalthdufigkeit des regelbaren Ortsnetztransformators reduziert. Dies bestérkt

die Annahme einer schnellen Anpassung des Verfahrens.

Mit Hilfe der simulativen Untersuchung verdeutlicht die vorliegende Arbeit das Potenzi-
al des bestédrkenden Lernens mit Bezug auf einen intelligenten Netzbetrieb. Anhand der
vorgestellten Losung einer Weitbereichsregelung im elektr. Niederspannungsnetz konnte
erfolgreich die Ableitung einer Netzfiihrungsstrategie aufgezeigt werden, welche eine Span-
nungsanpassung als Handlungsoption im intelligenten Netzbetrieb ermoglicht. Die Zuhil-
fenahme des maschinellen Lernens ermoglicht hierbei eine sinnvolle, maschinelle Beriick-
sichtigung und Verarbeitung des kontinuierlich zunehmenden Datenstroms und bietet eine

sinnvolle Alternative zu bestehenden Ansatzen.

Ausblick

Die Notwendigkeit die Flexibilitat des elektr. Energieversorgungssystems zu erhéhen und
sektoreniibergreifend netzdienliche Vorgénge zu etablieren, ist Ziel der integrierten Energie-
wende. Wie der vorliegenden Arbeit zu entnehmen ist, arbeiten Verbidnde und Gesetzgeber
an einem normativen und gesetzlichen Rahmen, der die Einbindung weiterer Akteure er-
moglicht und zugleich verpflichtend macht. Demnach kann davon ausgegangen werden, dass
das zukiinftige Energieversorgungssystem in seiner Komplexitit stetig steigt. Eine weitere
Zunahme dezentraler Erzeugungsanlagen, des allgemeinen Elektrifizierungsgrades und neu-
er Verbrauchertypen sowie der verstirkte Einsatz von Messsystemen und eine Erweiterung
sowie Verbesserung der vorhandenen Informations- und Kommunikationstechnik {iber al-
le Spannungsebenen hinweg, schliefsen die Transformation des Energieversorgungssystems
ab. Diesem Anstieg an Komplexitit des Gesamtsystems muss mit neuen Lésungsansitzen
entgegengewirkt werden. Aufbauend hierauf liefert die vorliegende Arbeit einen Beitrag
zur Bewertung und Umsetzung neuer Netzfiihrungsstrategien. Hierbei bieten modellfreie,
rein datengetriebene Ansétze eine interessante Alternative zu klassischen Ansétzen. Insbe-

sondere vor dem Hintergrund der beschriebenen, stetig zunehmend Datenbasis.

Aufbauend auf diesen Erkenntnissen bedarf es weiterer Untersuchungen, mit dem Ziel,
einer Spannungsebenen iibergreifenden, ganzheitlichen Untersuchung. Bestehende Simula-
tionswerkzeuge konnen schnell fiir den Einsatz mit dem beschriebenen Rahmenwerk des
bestédrkenden Lernens verkniipft werden. Der in der vorliegenden Arbeit adressierte Nor-
malbetrieb des elektr. Netzes kann um Szenarien zur Erkennung von Storfillen im Netz-
gebiet erweitert werden. Zudem konnen Netzfiihrungsstrategien zur Spitzenlastreduktion
oder Reduzierung der Netzverluste mit Hilfe des bestdrkenden Lernens adressiert werden.
Der auf einem kontinuierlichen Aktionsraum basierende Ansatz ist in der Lage, weitere
Akteure im Netz in den Entscheidungsprozess zu integrieren. Hierbei ist keine Anpassung
des Verfahrens notwendig, lediglich die Architektur und ggf. die definierten Hyperparame-
ter sind anzupassen. Dies ermdglicht in nachfolgenden Arbeiten die Integration weiterer
Flexibilitéaten.
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Auch wenn den Verfahren der kiinstlichen Intelligenz ein vielversprechendes Potenzial zu-
gesprochen wird [44], so stehen diese Ansitze auch zunehmend in der Kritik. Insbesondere
im Zusammenhang mit Transparenz, Diskriminierung und ethischen Bedenken. Auch der
Einsatz in Systemen der kritischen Infrastruktur findet Platz im gesellschaftlichen Diskurs.
Zudem wird der 6kologische Fuftabdruck der Technologie thematisiert [134]. Der zunehmen-
de Einsatz von Grofsrechnern, die Teils zum Berechnen genauerer Klimaprognosen oder der
effizienten Orchestrierung von Akteuren im elektrischen Netz notwendig sind, benétigen
wiederum Energie. Der hieraus resultierende CO2-Fufsabdruck, welcher mit der Bedeu-
tung der kiinstlichen Intelligenz kontinuierlich zunimmt, sollte kritisch bewertet werden.
In [135] bewerten die Autoren die Entwicklung der Computerlinguistik im Rahmen von
Grofsrechner gestiitzter Sprachverarbeitung mit Hilfe von tiefen neuronalen Netzen in ei-
nem Okonomischen Kontext. Neben den Kosten fiir die Hardware bewerten die Autoren
den Energieverbrauch sowie den CO2 Ausstof. Demnach darf der hohe Energieverbrauch
dieser Grofirechner gestiitzten Technologien nicht vernachléssigt werden. Daher wird die

Entwicklung energieeffizienter Ansdtze in Zukunft eine wichtige Rolle spielen.

Dessen ungeachtet zdhlen Algorithmen und Ansétze der kiinstlichen Intelligenz nach wie
vor zu den Zukunftstreibern iiber alle Branchen in Deutschland hinweg. Ende 2018 ver-
Offentlichte die Bundesregierung in gemeinsamer Federfiihrung mit den Ministerien fiir
Bildung und Forschung, Wirtschaft und Klimaschutz (damals noch Wirtschaft und Ener-
gie) sowie Arbeit und Soziales die Nationale Strategie fiir kiinstliche Intelligenz [136]. Unter
dem Slogan ,, Al made in Germany “ bildet die Bundesregierung eine ganzheitliche, bundes-
weite Strategie fiir diese Schliisseltechnologie ab. Im Fokus steht zwar die Wettbewerbs-
fahigkeit des Standortes Deutschland und Europa, jedoch wird dies mit dem ,Nutzen fiir
Mensch und Umwelt“ begleitet um ,eine verantwortungsvolle und gemeinwohlorientierte
Entwicklung und Nutzung® von kiinstlicher Intelligenz zu gewahrleisten [136]. So ist es
nur naheliegend, dass die Forschungstétigkeiten im Bereich des bestidrkenden Lernens im
Kontext des Energieversorgungssystems weiterhin zunehmen werden. Zudem ist zu erwar-
ten, dass der Wissenstransfer und die Anwendung des bestédrkenden Lernens und weiteren
Ansétzen des maschinellen Lernens in konkreten und realen Anwendungen kontinuierlich

zunehmen werden.
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Knotenmodellierung

A.1. Einfluss des Gleichzeitigkeitsgrades auf die

anzunehmende Spitzenlast von Haushalts-Endkunden

Im Zuge von Planungsmafnahmen und der Bewertung vorhandener Netzkapazitéten er-
folgt die Abschétzung der Spitzenlast ps(N) fiir die einzelnen, am Abgang eines Nieder-
spannungsnetzes angeschlossenen Haushalts-Endkunden i.d.R. mit Hilfe des Gleichzeitig-
keitsgrades nach Gleichung 2.1 des Abschnitts 2.1.1.1. Der Abbildung A.1 ist der Verlauf
der Spitzenlast ps(N) in Abhéngigkeit vollelektrifizierter Haushalts-Endkunden N zu ent-
nehmen. Hierdurch soll der abnehmende Einfluss eines einzelnen Haushalts-Endkunden

bedingt durch den Gleichzeitigkeitsgrad verdeutlicht werden.
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Abbildung A.1l.: Einfluss des Gleichzeitigkeitsgrads in Abhéangigkeit der Anzahl an
Haushalts-Endkunden N auf die anzunehmende Spitzenlast ps(N) je Haushalts-Endkunden.

A.2. Darstellung des Standardlastprofils nach Profiltyp HO

Darstellung reprisentativer Lastprofile fiir Haushalts-Endkunden, Privatverbrauch sowie
geringfiigiger gewerblicher Bedarf (Profiltyp HO, vgl. Tabelle 2.2 des Abschnitts 2.1.1.2) der
Jahreszone Winter. Der Abbildung A.2 sind exemplarisch die Zeitreihen eines Werktages,
Samstags und Sonntags zu entnehmen, welche jeweils auf einen JEB von 1000kWh/a

normiert sind.
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Abbildung A.2.: Verlauf des Standardlastprofils fiir den Profiltyp HO (Haushalts-
Endkunden, Privatverbrauch sowie geringfiigiger gewerblicher Bedarf) eines Werktages,
Samstags und Sonntags im Winter.

A.3. Definition der Standardabweichung des

Top-Down-Verfahrens

Zur Ableitung einer sinnvollen Grofenordnung des Streumafes respektive der fiir das
TDV notwendigen rel. Standardabweichung op ;e werden die in [76] und |77| erhobe-
nen Messdaten zugrunde gelegt. Die Abbildung A.3 visualisiert einen Ausschnitt At =
|14:00 - 16:00| Uhr der resultierenden rel. Standardabweichung op y|, basierend auf einer
Wirkleistungsmessung von N € [10, 50, 150, 300] kumulierten Haushalts-Endkunden im Ta-
gesverlauf. Erwartungsgemif ist den einzelnen Zeitreihen eine kontinuierliche Reduzierung

der Volatilitdt mit steigender Anzahl an kumulierten Haushalts-Endkunden zu entnehmen.
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Abbildung A.3.: Ausschnitt At = [14:00 - 16:00| Uhr der statistischen Auswertung der
Messdatenerhebung nach [76] sowie [77]. Zu entnehmen ist die resultierende rel. Standard-
abweichung op rei, basierend auf einer Wirkleistungsmessung von N € [10, 50, 150, 300] ku-
mulierten Haushalts-Endkunden im ldndlichen Raum.

Der schematischen Darstellung in Abbildung 2.4 des Abschnitts 2.1.2 ist zu entnehmen,
dass das vorgestellte TDV die synthetische Generierung einer Verbraucherlast ermdoglicht,
wodurch eine beliebige Anzahl an kumulierten Haushalts-Endkunden N > 1 représen-

tiert wird. Hierfiir werden die Daten der statistischen Auswertung der Messdatenerhe-
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bung nach Abbildung A.3 im Querschnitt bewertet und eine analytische Vorschrift ab-
geleitet. Der Abbildung A.4 ist exemplarisch eine resultierende Vorschrift {iber das In-
tervall At = |14:00 - 16:00| Uhr zu entnehmen. Basierend auf dem Mittelwert der rel.
Standardabweichung op e des Intervalls At werden die diskreten Datenpunkte mit Hilfe
einer Interpolationsfunktion im Querschnitt beschrieben. Im Beispiel nach Abbildung A.4
resultiert dies in einer analytischen Vorschrift zur Beschreibung der rel. Standardabwei-
chung op 1 (N) = 147, 77N %489 in Abh#ingigkeit der kumulierten Haushalts-Endkunden

N im ldndlichen Raum.
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Abbildung A.4.: Auswertung der Kennlinienverldufe nach Abbildung A.3 im Querschnitt,
exemplarisch fiir den Mittelwert iiber das Intervall At = |14:00 - 16:00| Uhr. Dies re-
sultiert in einer analytischen Vorschrift zur Beschreibung der rel. Standardabweichung
opre(N) = 147, 77N~ in Abhiingigkeit der kumulierten Haushalts-Endkunden N im
landlichen Raum.
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A.4. Algorithmus zur Lastmodellierung mittels

Top-Down-Verfahren

Dem Algorithmus 1 sind die Prozessschritte zur Generierung eines synthetisch erzeugten
Lastprofils elektr. Haushalts-Endkunden nach dem TDV zu entnehmen. Zur Veranschau-
lichung liegt die Beschreibung im Rahmen der vorliegenden Arbeit in Form eines Pseudo-
codes vor. Die Umsetzung des beschriebenen Verfahrens erfolgt mit der Programmierspra-
che C++.

Algorithmus 1: Erzeugung eines synthetischen Lastprofils eines elektr. Haushalts-
Endkunden im Tagesverlauf nach dem TDV.

Eingabe: Tag des Jahres d € {1,2,...,365}

Eingabe: Zeitpunkte n mit {t1,ta, ...t} =T

Eingabe: WDF ¢

Eingabe: Anzahl der Aufenleiter N, € {1,3}

Eingabe: Unsymmetriefaktor k

Eingabe: JEB W janr oder Anzahl der Bewohner Npes.

Daten: Mittlere JEB Wy jahr (Npers.) deutscher Haushalte in Abhéngigkeit der im

Haushalt lebenden Personen Npegs.

Daten: Wirklastprofil P(t) des Tages d

Daten: Zeitreihe rel. Standardabweichung op yei(t) des Tages d

Ausgabe: Wirk- und Blindleistung des Haushalts im Zeitbereich T

Beginn 1
Auswahl des Wirklastprofils P(t) des Tages d 2
// Wirklastprofil P(t¢) des Tages d skalieren 3
if Wep jonr nicht vorhanden? then 4

‘ Bestimme Wi janr aus statistischer Referenz fiir Npers, 5
end 6
Skalieren des Wirklastprofils P(t) mit Wel janr 7
// Synthetische Zeitreihe der Wirk- und Blindleistung generieren 8
for s < 1 ton do 9

Bestimmung der Form- und Skalierungsparametern, «(t;) respektive 5(t;) 10
Parametriere die WDF Py, (P) ~ G(a(ti), B(t)) 11
Ziehe mittlere Gesamtwirkleistungleistung P(t;) 12
Bestimme Leistungsfaktor cos(y)(ti) 13
Berechne mittleren Gesamtblindleistung Q(t;) 14
end 15
if N, =1 then 16
// 1-phasige Darstellung 17
return Gesamtleistung | P(t), Q(t) | 18
end 19
// Verteilung der Leistungswerte auf drei AuBenleiter 20
Gesamtleistung | P(t), Q(t) | mit Unsymmetrie k auf [ € {L1,L2,L3} verteilen 21
return Gesamitleistung verteilt auf drei Aufenleiter 22
[ PrLi(?),Q11(t), PL2(t), Q L2(t), PL3(t), Q L3(?) | 23
Ende 24
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A.5. Algorithmus zur Lastmodellierung mittels
Bottom-Up-Verfahren

Der Veranschaulichung in Form eines Pseudocodes nach Algorithmus 2 sind die einzelnen

Prozessschritte des BUV zu entnehmen. Die Umsetzung erfolgt wiederum mit C++-.

Algorithmus 2: Generierung synthetisch erzeugter Lastprofile elektr. Haushalts-
Endkunden im Tagesverlauf nach dem BUV.
Eingabe: Tag des Jahres d € {1,2,...,365}
Eingabe: Zeitpunkte n mit {¢1,ts,....tn} =T
Eingabe: Anzahl der Aufenleiter N, € {1,3}
Eingabe: Grad der Elektrifizierung
Eingabe: JEB W janr oder Anzahl der Bewohner Npey,.
Daten: Mittlere JEB W) jahr(Npers.) deutscher Haushalte in Abhéngigkeit der im
Haushalt lebenden Personen Npeg;s.
Daten: Aufteilung des Stromverbrauchs privater Haushalte je Gerdtegruppe gg
Daten: Zeitschablone fr.,, des Tages d mit Zeitbereich € {Morgen, Mittag, Abend}
Daten: Zuordnung von Gerédtegruppe gg und Zeitbereich
Daten: Definition der genutzen Phasen
Daten: Modellierung des cos(¢) mit N (cos(y)

2
:99° UCOS(@)»QQ)
Daten: Modell der Nutzungsdauer Tgg nov ~ N (lgg,nous aggDOU) je Gerétegruppe gg
Ausgabe: Wirk- und Blindleistung des Haushalts im Zeitbereich 7

Beginn 1
Abtleiten der Gerdtegruppen Anhand des Elektrifizierungsgrades 2
// Verteilung von Energieblécken entlang der Zeitachse 3
foreach TOU € {Morgen, Mittag, Abend} do 4

foreach gg € Gerdtegruppen do 5
Nutzungszeitpunkt ¢4, rou der Gerédtegruppe ziehen 6
Nutzungsdauer t4, por der Gerédtegruppe durch 74 nouy bestimmen 7
Definition der ZV Py ~ N (pgq, agg) zur Beschreibung des Leistungswertes 8
Beschreibung des Leistungsfaktors cos(yp) durch N(Mcos(¢)7gg> Jgos(w)’gg) 9

end 10

end 11
for i < 1tondo 12

Resultierende ZV der Wirkleistung Pt ges = >/ Pyq,t sOWie 13

des Leistungsfaktors bestimmen 14

Wirkleitung P(t) sowie Leistungsfaktor cos(¢)res ¢ ziehen 15

Berechnen der Blindleistung Q(t) 16

end 17
if N, =1 then 18

foreach | € {L1,L2L3} do 19
P(t) < P(t)+ P(t) 20
Q(t) < Q(t) + Qu(t) 21

end 22

return Gesamtleistung | P(t), Q(t) | 23

end 24
return Gesamtleistung verteilt auf drei Auflenleiter 25
[ Pri(t), Qri(t), Pra(t), @ 12(t), Prs(t), Q 1a(t) | 26

Ende 27
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A.6. Netztopologie zur Validierung des
Bottom-Up-Verfahren

Die Validierung des vorgestellten BUV erfolgt auf Basis von Stamm- und Bewegungsdaten,
aufgenommen im Forschungsvorhaben ENERGIE [36]. Das verwendete Niederspannungs-
netz ist am Niederrhein verortet und weist eine landliche Struktur auf. Der schematischen
Darstellung in Abbildung A.5 kann die Netzstruktur entnommen werden. Es sind fiinf Ab-
ginge zu entnehmen, wovon Abgang @ als Reserve ausgefiihrt ist. Die Netztopologie weist
Kabel vom Typ NAYY-J 4x150 mm? sowie NAYY-J 4x35 mm? auf.

@ 5m  70m _ 52m _ 16m _ 59m _ 18m _ |[=NAYY-J 4x150 mm’
4 16m|  33m 6m[  8m[  17m 19m| |—NAYY-J 4x35mm’
@ 1 2 3 4 5 6
::E:X‘ @ 44m 73m 50m 38m 57m 41m 36m 109m
o 4 18m m[  8m|  23m[  24m[  15m[ = 13m 10m
@ 7 8 9 10 11 12 13 14
55m  70m
4 16m 33EL
@ 15 16 .
272m 39m . 10m _ 38m _ 24m _ Sm
4 M4m|  1im]|  12m]  59m[  163m]| = 54m][
17 18 19 20 21 22

Abbildung A.5.: Topologie eines realen Niederspannungsnetz. Das schematisch dargestellte
elektr. Netz ist am Niederrhein verortet und Teil des Forschungsvorhabens ENERGIE [36].
Kabel vom Typ NAYY-J 4x150 mm? sowie NAYY-J 4x35 mm? wurden verlegt.

Hinzuzufiigen ist, dass das Netz iiber PVA an den Abgéngen @, @ und ® verfiigt.Die Posi-
tion sowie installierten Leistungen der PVA ist dem Auszug der Datenbank in Tabelle A.1

zu entnehmen. Dariiber hinaus ist der JEB der Haushalts-Endkunden aufgelistet.

Tabelle A.1.: Dem Auszug des Datenbankeintrages der Topologie nach Abbildung A.5
sind einzelne Informationen der Netzknoten zu entnehmen. Der kumulierte JEB sowie die
installierte Einspeiseleitung der PVA je Netzkonten sind vermerkt.

Netzknoten Anzahl der w Pova  Abgangs-
Haushalts-Endkunden kWh kW, nummer

1 1 9663 1
2 4 18766 1
3 24 1
4 29 1
3 2 16938 1
6 1 8120 1
7 2 10015 3
8 1 7721 3
9 2 7923 3
10 1 5684 3
11 8 34435 3
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12 29 3

30 3
13 1 3545 3
14 8 36524 29 3
15 1 3823 4
16 2 20291 4
17 1 3601 )
18 1 9252 3
19 2 2604 )
20 1 9229 3
21 30 5

45 )

o4 5
22 8 36948 )

A.7. Niederspannungsnetz mit hoher Durchdringung an

Photovoltaikanlagen

Der Abbildung A.6 ist eines der im Rahmen des Forschungsvorhabens ENERGIE [36] unter-
suchten Niederspannungsnetze zu entnehmen. Das am Niederrhein verortete elektr. Netz
weist eine ldndliche Struktur auf und besteht aus zwei Abgingen mit einer Gesamtlénge [ =
3515 m. Nach Modernisierungsmafnahmen sind im Niederspannungsnetz 72 % der Kabel
vom Typ NAYY-J 4x150 mm? verbaut (vgl. Abbildung 3.6 (b) des Abschnitts 3.2.2). Die
Netztopologie verfiigt iiber einen TONT mit einer Scheinleistung von S, .onT = 400kVA,
114 Haushalte sowie 24 PVA mit einer projektierten, generatorischen Einspeiseleistung von

Ppya = 398kW,,. Zudem sind die Positionen der sechs Messsysteme hervorgehoben.

a3
-regelbarer Ortsnetztransformator (rONT) 55*\ @5’%,\
@ - Photovoltaikanlage (PVA) @ @ b =2
W ¥ /
©) - Messpunkt o~ 17 ﬁég/\:i
@ e\ @g
, b @t

Abbildung A.6.: Dargestellt ist ein reales Niederspannungsnetz (Bestandteil des For-
schungsvorhabens nach [36]). Die Positionen der einzelnen PVA, des rONT sowie der Mess-
punkte sind hervorgehoben.
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Komponenten des bestarkenden Lernens

B.1. Monte-Carlo-Vorhersage beim erstmaligen Besuch

Die Monte-Carlo-Vorhersage stellt einen essentiellen Schritt des EVK dar und ist den
Monte-Carlo-Methoden zuzuordnen. Wie Abschnitt 4.1.4.2 zu entnehmen ist, werden wéh-
rend der Lernphase eine Vielzahl an Zustand-Aktion-Tupel (s, a) besucht. Hierauf aufbau-
end wird eine Q-Tabelle mit Hilfe der Wertfunktion des Zustand-Aktion-Tupels Q (s, a)
nach Gleichung 4.13 des Kapitels 4 abgeleitet. Hierbei kann es vorkommen, dass wih-
rend des numerischen Experiments die Zustand-Aktion-Tupel (s,a) innerhalb einer Epi-
sode mehrfach besucht werden. Einen méglichen Umgang mit dieser Situation stellt die
sogenannte Monte-Carlo-Vorhersage beim erstmaligen Besuch dar, dargestellt mit Hilfe
des Pseudocodes nach Algorithmus 3. Dem Pseudocode ist zu entnehmen, dass innerhalb
einer Episode nur der erste Besuch eines Zustand-Aktion-Tupels (s,a) in der Q-Tabelle

beriicksichtigt wird (vgl. achte Zeilennummer).

Algorithmus 3: Monte-Carlo-Vorhersage beim erstmaligen Besuch [116].

Eingabe: Kontrollstrategie 7
Eingabe: Anzahl der Episoden num __episodes
Ausgabe: Q-Tabelle Q

Beginn 1
// Initialisierungsprozess 2
Initialize N(s,a) =0 for all s € S,a € A(s) 3
Initialize returns _sum(s,a) =0 for all s € S,a € A(s) 4
for ¢ < 1 to num_ episodes do 5

Generate an episode Sy, Ag, R1, ..., ST using 7 6
fort< 0toT —1do 7
if (S¢, At) is a first visit (with return Gy) then 8

// Berechne die kumulierte Belohnung bei Erstbesuch 9

N(St,At) — N(St,At) +1 10
returns_sum(Sy, A¢) < returns_sum(Sy, Ay) + Gy 11

end 12

end 13
end 14
Q(s,a) + retuns_sum(s,a)/N(s,a) for all s € S;a € A(s) 15
return @ 16
Ende 17
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B.2. Optimierungsansatze der Monte-Carlo-Methoden

Inkrementeller Mittelwert

Im Ursprung sehen die Ansétze der Monte-Carlo-Methoden vor, dass eine Vielzahl von
Episoden durchlaufen werden, bis bspw. die Schitzung der Q-Tabelle konvergiert. Anschlie-
fend erfolgt ein Vergleich der abgeleiteten Kontrollstrategien 7 > 7 fiir alle 7 hinsichtlich
einer héherwertigen Kontrollstrategie 7 . Die Modifikation, welche hinter dem inkremen-
tellen Mittelwert (aus dem engl. incremental mean) steckt, ist durch das Aktualisieren der
Q-Tabelle nach jeder Episode im Evaluierungsschritt des EVK beschrieben. Durch

Q(St, Ar) < Q(St, Ar) + N (G — Q(St, Ay)) (B.1)

(St, Ar)

kann dieses kontinuierliche Aktualisieren der Q-Tabelle gewéhrleistet werden. Hierbei wird
die Differenz 0; = (G —Q(St, A¢) als Fehler- bzw. Differenzterm interpretiert [116]. In Wor-
ten beschreibt d; die Abweichung zwischen dem erwarteten, modellierten Wert Q(Si, A;)
und jenem Wert Gy, welchen die Umgebung im Zuge der Systemantwort zuriickgibt. Hier-

durch sind 3 Optionen gegeben:

e 0; > 0: Die Schétzung fiir den Wert Q(S¢, A¢) positiv um m anpassen.

e 0; < 0: Die Schétzung fiir den Wert Q(S, A;) negativ um m anpassen.

e §; = 0: Keine Anpassung notig. Der Wert entspricht der Erwartung.

Der Faktor m beschreibt wie héufig das Zustand-Aktion-Tupel (s, a) besucht wurde.
Demnach fallen die ersten Besuche des Zustand-Aktion-Tupels (s, a) stérker ins Gewicht.

Mit Fortschreiten des Experimentes nimmt der Einfluss kontinuierlich ab.

Konstante-Alpha-Methode

Eine weitere Optimierungsoption im Evaluierungsschritt des EVK ist in der einschligigen
Literatur durch die Konstante-Alpha-Methode (aus dem engl. constant alpha) beschrieben
[116]. Um den Freiheitsgrad zu erh6hen wird die Division m des oben beschriebenen
inkrementellen Mittelwerts nach Gleichung B.1 durch eine konstante Schrittweite « ersetzt.
Gleichung B.1 wird folglich zu

Q(St, At) + Q(St, Ar) + a(Gy — Q(St, Ay)) (B.2)
umgeschrieben. Durch Ausklammern von Q(St, A;) kann die Schreibweise in
Q(St, Ar) + (1 — a)Q(S1, Ar)) + aGy (B.3)

iberfithrt werden. Hierdurch ist der Gleichung B.3 der Einfluss des Hyperparameters o €

[0, 1] deutlich zu entnehmen. Mit den Randwerten
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e o =1 gilt Q(S, Ar) < Gy: Die Schitzung des Gewinns Gy zum Zeitpunkt ¢ wird
als Wert angenommen. Demnach findet nur die aktuelle Systemantwort Beriicksich-
tigung.

e o = 0 gilt Q(St, A) « Q(St, Ap): Die Systemantwort zum Zeitpunkt ¢ wird nicht
beriicksichtigt. Lediglich die zuvor gesammelten Informationen nehmen Einfluss auf

die Kontrollstrategie 7.

Den beiden beschriebenen Randwerten des Hyperparameters « ist zu entnehmen, dass «
eine Gewichtung zwischen der aktuellen und vergangenen Schitzung ermoglicht [116]. All-
gemein kann der Hyperparameter o als Lernrate bzw. Schrittweite interpretiert werden
[122]. Kleine Werte fiir o gewahrleisten, dass weit zuriickliegende Informationen des Expe-
riments Beriicksichtigung finden. Mit einem zunehmenden Zahlenwert fiir o wird der Fokus
kontinuierlich auf die aktuelle Systemantwort und den aktuellen Schitzwert des Gewinns

Gy gelegt.

Die Ergénzung durch die Konstante-Alpha-Methode in Verbindung mit dem inkrementellen
Mittelwert erh6hen den Freiheitsgrad der MCM. Insbesondere mit Bezug auf ein schnelles
Auffinden einer optimalen Kontrollstrategie myp;. Ein addquater Wert fiir o ist hierbei stark
von der Problemstellung abhingig und kann nur empirisch ermittelt oder geschitzt werden.
Grundsétzlich gilt, dass ein hoher Wert fiir a unter Umsténden in einer nicht optimalen

Kontrollstrategie m # mop; resultiert [116].

B.3. Algorithmus des Deep Q-Network

Dem Algorithmus 4 sind die einzelnen Schritte der Lernphase des tiefen Q-Netzwerks
nach [47] zu entnehmen. Der Einsatz der e-greedy Kontrollstrategie zur Adressierung des
Exploration-Exploitation-Dilemmas sowie der des Erfahrungs-Wiedergabepuffers sind dem
Pseudocode zu entnehmen. Das Parametrieren des Zielnetzwerks erfolgt zyklisch mit Hilfe
eines harten Aktualisierens (vgl. Abschnitt 4.1.4.2).
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Algorithmus 4: Lernprozess des Deep Q-Network nach [47].
Eingabe: Anzahl der Episoden num __episodes
Eingabe: Anzahl der Zeitschritte 7 je Episode
Eingabe: Speichergrofe M des Erfahrungs-Wiedergabepuffer (ERB)
Eingabe: Anzahl der Elemete B des Stapels X
Eingabe: Parameter Update alle C' Schritte
Beginn 1
// Initialisierungsprozess 2
Initialisiere ERB D mit Speichergréfe M 3
Initialisiere Wertfunktion des Zustand-Aktion-Tupels @ 4
mit zufilligen Prametern #%
Initialisiere Wertfunktion des Zustand-Aktion-Tupels des TN Q' 5
mit 99 <+ 69
for episode < 1 to num_episodes do 6
Initialisiere Umgebung und erhalte initialen Zustand s; 7
fort < 1to 7 do 8
// // Adressierung des Ezploration-Ezploitation-Dilemmas 9
via e-greedy 10
Fiithre mit der Wahrscheinlichkeit von € eine zuféllige Aktion a; aus, 11
andernfalls wihle Aktion a; = argmax, Q(sy, a|6%) 12
// Aktion an Umgebung iibermitteln 13
Die gewihlte Aktion a; ausfithren und Belohnung r; sowie neuen Zustand 14
S¢+1 observieren
// Tupel des Ubergangs im ERB puffern 15
Beobachteten Ubergang e; < (s¢, as, ¢, 5¢41) in ERB Dy ¢ e; speichern 16
// Aktualisierung der Parameter 69 mittels stochastischen Gradienten- 17
abstiegsverfahrens
Ziehe einer Gleichverteilung U(D) folgend zufillig B Elemente aus dem 18
ERB D und setze Stapel X < (s;,a;, 7, Si+1)
Ti Wenn Zeitschritt ¢ +1¢ T
Setze y; , 19
{ri + ymaxy Q' (siﬂ, a'|f® ) andernfalls
Aktualisiere () durch 16sen der Zielfunktion (yi — Q(si, ai\HQ)Y mit 20
Bezug auf 9 unter Anwendung des SGD
// Hartes Update der Parameter alle (' Schritte 21
if ¢t ein Vielfaches von C then 22
| Q'+ Q 23
end 24
end 25
end 26
Ende 27

B.4. Algorithmus des Deep Deterministic Policy Gradient

Der Pseudocode nach Algorithmus 4 veranschaulicht die Lernphase des DDPG [49]. Das

Parametrieren des Actors und Critics mittels stochastischen Gradientenaufstiegsverfahrens

respektive -abstiegsverfahrens ist hervorgehoben. Das Parametrieren der jeweiligen Ziel-

netzwerke erfolgt zyklisch mit Hilfe eines weichen Aktualisierens (vgl. Abschnitt 4.1.4.2).
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Algorithmus 5: Lernprozess des Deep Deterministic Policy Gradient nach [49].

Eingabe: Anzahl der Episoden num__episodes

Eingabe: Anzahl der Zeitschritte 7 je Episode

Eingabe: Speichergrofe M des Erfahrungs-Wiedergabepuffer (ERB)
Eingabe: Anzahl der Elemete B des Stapels X

Eingabe: Parameter Update alle C' Schritte

Eingabe: Schrittweite des weichen Updates T

Beginn

// Initialisierungsprozess

Initialisiere Actor Q(s,al0%?) und Critic Netzwerk u(s|0*) mit zufilligen
Parametern 6% sowie ¥

Initialisiere das TN @’ und ¢/ mit den Parametern 09" < 09 sowie 94 + G~

Initialisiere ERB D mit Speichergrofse M

for episode <— 1 to num_ episodes do

Initialisiere einen Rauschprozess W

Initialisiere Umgebung und erhalte initialen Zustand s;

for t < 1 to 7 do

// Adressierung des Exploration-Ezploitation-Dilemmas 10

Wihle eine durch W verrauschte Aktion a; = pu(s¢|0") + wy der aktuellen 11
Kontrollstrategie u folgend

W N =

© ® N O U

// Aktion an Umgebung iibermitteln 12

Die gewidhlte Aktion a; ausfithren und Belohnung r; sowie neuen Zustand 13
S¢+1 observierern

// Tupel des Ubergangs im ERB puffern 14

Beobachteten Ubergang e; < (s¢, az, ¢, $¢+1) in ERB Dy < e; speichern 15

// Parametrieren der Netzwerke 0 16

Ziehe einer Gleichverteilung U(D) folgend zufillig B Elemente aus dem 17
ERB D und setze Stapel X < (s;, a;i, i, Si+1)

// Parametrieren des (Critics 18
Setze y; < r; + 'yQ'(si_H, u’(si+1\9“/) |0Q/) 19
Minimiere Zielfunktion £ = % > (yl — Q(si, ai|0Q))2 20

// Parametrieren des A4ctors 21
Berechne Gradienten VouJ ~ £ >, VoQ(8i, 11(5:)|09) Vou pu(si|011) 22

// Weiches aktualisieren der Parameter des Zielnetzwerks alle (' Schritte 23

if ¢ ein Vielfaches von C then 24
09 — 7609 + (1 —7)0% 25

O < TOM 4 (1 — 7)0 26

end 27
end 28
end 29

Ende 30
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