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Kurzfassung

Der Ausbau dezentraler erneuerbarer Energien wie Photovoltaik (PV)-Anlagen sowie
die zunehmende Elektrifizierung des Warme- und Verkehrssektors bedingen einen Aus-
bau der Verteilnetze im Rahmen der deutschen Energiewende. Da der Netzausbau nicht
mit der erforderlichen Geschwindigkeit voranschreitet, steigt der Bedarf nach einem in-
telligent koordinierten Energiesystem. Eine wesentliche Grundlage dafiir bildet die vo-
rausschauende Planung mittels lokaler PV-Erzeugungsprognosen. Allerdings sind in
Deutschland derzeit nicht ausreichend PV-Leistungsmessdaten fiir derartige Prognosen
verfligbar, da der flichendeckende Einsatz von Smart Metern sich weiter verzogert und
der Anteil installierter Smart Meter gering ist. Das Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung
und Untersuchung eines zweistufigen PV-Prognosemodells, bestehend aus einer PV-
Leistungsprognose fiir einen Prognosehorizont von 24 Stunden und einem Korrektur-
modell zur Reduzierung von Prognosefehlern. Die PV-Prognose kombiniert eine Vor-
hersage der Bestrahlungsstirke auf Basis einer Wettervorhersage mithilfe eines Kiinst-
lichen Neuronalen Netzes und ein physikalisches PV-Modell, das die PV-Leistung an-
hand der Bestrahlungsstirke anlagenspezifisch berechnet. Die PV-Prognose ist dadurch
im ersten Schritt fiir verschiedene PV-Anlagen anwendbar und benoétigt keine PV-Leis-
tungsmessdaten. Im zweiten Schritt reduziert ein Stacking-Ensemble als Korrekturmo-
dell Prognosefehler, indem es Leistungsmessdaten beriicksichtigt. Die Nutzung aus-
schlieBlich frei verfiigbarer Wetterdaten gewéhrleistet die Praktikabilitdt der Methode.
Die Korrektur ist durch die geringe Anzahl an PV-Leistungsmessdaten, die direkt in der
Anwendung gesammelt werden konnen, moglich. Die Validierung des zweistufigen PV-
Prognosemodells erfolgt anhand einer realen PV-Anlage. Bei einer Day-Ahead-Prog-
nose der PV-Leistung betrigt der Prognosefehler 9,33 % fiir einen Testzeitraum von 629
Tagen. Eine stiindliche Aktualisierung der Prognose fiihrt zu einer leichten Reduzierung
des Fehlers. Das Korrekturmodell reduziert den Prognosefehler auf 7,67 % im Vergleich
zu 8,76 % bei einer PV-Prognose ohne Korrektur fiir einen Testzeitraum von 231 Tagen.
Die Wirksamkeit des Korrekturmodells zeigt sich insbesondere in einer Winterwoche,
in der die PV-Anlage teilweise verschattet ist. Das Modell identifiziert den wiederkeh-
renden Fehler durch Verschattung und reduziert ihn. Prognosefehler, die durch die Wet-
tervorhersage bedingt sind, sind aufgrund ihres zufélligen Charakters schwerer durch
das Korrekturmodell zu identifizieren. Bereits etwas mehr als sechs Monate chronolo-
gisch gesammelter PV-Leistungsmessdaten fiir das Training des Korrekturmodells rei-
chen aus, um die Prognose fiir verschiedene Wetterbedingungen zu optimieren. Der
Nutzen der PV-Prognose wird durch ihre Anwendung im Lademanagement von Elekt-
rofahrzeugen demonstriert, wobei eine Optimierung auf Grundlage der PV-Prognose
erfolgt.
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Abstract

The expansion of decentralized renewable energies such as photovoltaic (PV) systems
and the increasing use of electrical consumers such as electric vehicles as part of the
German energy transition require an expansion of the distribution grids. As grid expan-
sion is not progressing at the required speed, the need for an intelligently coordinated
energy system is increasing. An essential basis for this is predictive planning using local
PV generation forecasts. However, there is currently insufficient PV power measure-
ment data available in Germany for such forecasts, as the widespread use of smart meters
continues to be delayed and the share of installed smart meters is low. The aim of this
work is to develop and investigate a two-stage PV power forecast model consisting of a
day-ahead PV power forecast model and a correction model. The PV forecast combines
a prediction of the solar irradiance based on a weather forecast using an artificial neural
network and a physical PV model that calculates the PV power based on the solar irra-
diance for a specific PV system. In the first step, the PV forecast can therefore be used
for different PV systems and does not require any PV power measurement data. In the
second step, a stacking ensemble as a correction model reduces forecast errors by taking
power measurement data into account. The use of only publicly available weather data
ensures the practicability of the method. The correction is enable by a small amount of
PV power measurement data that can be collected directly in the application. The two-
stage PV forecasting model is validated using a real PV system. The day-ahead PV
power forecast has a forecast error of 9.33% over a test period of 629 days. An hourly
update of the forecast leads to a slight reduction in the error. The correction model re-
duces the forecast error to 7.67% compared to 8.76% for a PV forecast without correc-
tion for a test period of 231 days. The effectiveness of the correction model is particu-
larly evident in a winter week in which the PV system is partially shadowed. The model
identifies the recurring error due to shadowing and reduces it. Forecast errors caused by
the uncertainties in the weather forecast are more difficult to identify using the correc-
tion model due to their random nature. A little more than six months of chronologically
collected PV power measurement data for training the correction model is sufficient to
optimize the forecast for different weather conditions. The benefits of the PV forecast
are demonstrated by its application in the charging management of electric vehicles,
where optimization is based on the PV forecast.
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1 Einleitung

Zu Beginn des Kapitels wird der Hintergrund dargestellt, um den Ausgangspunkt der
vorliegenden Arbeit zu erldutern. Hierbei wird die Notwendigkeit lokaler Prognosen der
erzeugten Leistung durch Photovoltaikanlagen einschlieBlich der damit verbundenen
Herausforderungen hervorgehoben. Autbauend auf dieser Einfithrung wird das Ziel der
Arbeit definiert, um die Neuheiten und den wissenschaftlichen Beitrag zu verdeutlichen.
AnschlieBend werden die zentralen Forschungsthesen formuliert, die im weiteren Ver-
lauf der Arbeit untersucht und iiberpriift werden. AbschlieBend bietet das Kapitel einen
strukturierten Uberblick iiber den Aufbau der Arbeit.

1.1 Hintergrund

Im Zuge der Energiewende in Deutschland und Europa sowie dem damit verbundenen
Ausbau erneuerbarer Energien gewinnt die Photovoltaik (PV) zunehmend an Bedeu-
tung. Mit einem Anteil von 14 % des Bruttostromverbrauchs im Jahr 2024 gehort die
PV bereits zu den wichtigsten Stromerzeugungsarten in Deutschland [1]. PV-Anlagen
entwickeln sich zu einem essenziellen Bestandteil der Energieversorgung. Wéhrend
zwischen 2013 und 2018 im Durchschnitt jdhrlich lediglich 1,9 GW PV-Leistung neu
installiert wurde, ist der Zubau fiir 2024 bereits auf 16,2 GW gestiegen [1, 2]. Gemil
den im Erneuerbare-Energien-Gesetz (EEG) 2023 festgelegten Ausbauzielen ist eine
jahrliche Steigerung der installierten PV-Leistung auf 22 GW vorgesehen, mit dem Ziel,
bis 2030 eine installierte Leistung von 215 GW zu erreichen [3]. Diese Zahlen verdeut-
lichen den schnellen Anstieg des PV-Zubaus in Deutschland, insbesondere in den letzten
Jahren, sowie die ambitionierten Ausbaupline fiir die Zukunft. Etwa zwei Drittel der
aktuell installierten PV-Leistung in Deutschland entfallen auf PV-Dachanlagen [4]. Ein
signifikanter Anteil der installierten Leistung ist somit auf kleinere Anlagen in der Nie-
derspannung zuriickzufiihren, die dezentral auf Gebauden installiert sind.

In Niederspannungsnetzen kann es in Regionen mit einer hohen Konzentration von PV-
Anlagen zu besonderen Herausforderungen kommen. Vor allem zur Mittagszeit an son-
nigen Tagen speisen viele Anlagen bedingt durch den hohen Gleichzeitigkeitsfaktor
grofle Mengen Strom ins Netz ein. Gleichzeitig ist der lokale Stromverbrauch in dieser
Zeit hiufig niedrig, was dazu fiihrt, dass die Erzeugung lokal hoher ist als der Verbrauch.
Dadurch flieB3t der tiberschiissige Strom zuriick in das Mittelspannungsnetz, was zu einer
Uberlastung des Netzes sowie der Transformatoren fiihren kann. Solche Herausforde-
rungen treten vor allem in ldndlichen Regionen auf, in denen entweder grof3e PV-Anla-
gen betrieben werden oder viele kleinere Anlagen auf engem Raum installiert sind [1].
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Einleitung

Der zunehmende Ausbau dezentraler erneuerbarer Energien wie PV-Anlagen sowie die
zunehmende Elektrifizierung des Wérme- und Verkehrssektors durch Elektrofahrzeuge
und Warmepumpen erfordern sowohl den Ausbau der Verteilnetze als auch deren Digi-
talisierung [5, 6]. Dieser Prozess kann jedoch nicht sofort umgesetzt werden und bringt
zahlreiche Herausforderungen mit sich. Dazu zédhlen die unterschiedlichen Strukturen
im Verteilnetz, die sich durch vielfdltige Erzeuger und Verbraucher auszeichnen, sowie
die hohen Kosten des Netzausbaus. Zusétzlich stehen die Verteilnetzbetreiber vor Prob-
lemen wie Personalmangel, umfangreichen Genehmigungsverfahren und einer begrenz-
ten Akzeptanz der Bevolkerung fiir den Netzausbau [7]. Aus diesen Griinden gewinnen
alternative Ansdtze im Rahmen einer Ausgestaltung eines intelligent koordinierten Net-
zes an Bedeutung, um den Netzausbau zeitlich zu verschieben und Netzengpidsse zu
vermeiden.

Ein intelligentes Energiesystem zeichnet sich durch eine hohe Komplexitit bedingt
durch die Vielzahl dezentraler Erzeuger, neuer Verbraucher, Speicher sowie der Sekto-
renkopplung aus. Dadurch steigt der Bedarf an einer koordinierten Steuerung aller Kom-
ponenten. Eine wesentliche Grundlage dafiir bildet die vorausschauende Planung mittels
verlésslicher Prognosen [8]. Insbesondere bei der Integration von PV-Anlagen ergeben
sich aus der Volatilitit der Stromerzeugung Herausforderungen, die zu Netzengpéssen
und Uberlastungen fiihren kdnnen. Durch prizise Prognosen kénnen Flexibilititen
durch Lastverschiebung genutzt werden, indem der Verbrauch planbar an die volatile
Einspeisung angepasst werden kann oder Batteriespeicher rechtzeitig geladen oder ent-
laden werden [1]. Daher gewinnen lokale Erzeugungsprognosen zunehmend an Bedeu-
tung fiir die Integration erneuerbarer Energien in das Energiesystem.

Regionale Prognosen zur Einspeisung aus PV-Anlagen werden bereits seit mehreren
Jahren im Ubertragungsnetz in der jeweiligen Regelzone fiir das Fahrplanmanagement
verwendet [9]. Prognosen fiir die regionale PV-Erzeugung sind dabei weniger fehleran-
fallig als lokale Prognosen oder Vorhersagen fiir einzelne Anlagen, da sich durch die
dezentrale Verteilung der PV-Anlagen lokale Bewdlkungsverdnderungen gegenseitig
ausgleichen. Dadurch schwankt die gesamte Stromproduktion aus PV vergleichsweise
geringfiigig [1]. Mit dem weiteren Ausbau erneuerbarer Energien und dem zunehmen-
den Anschluss leistungsstarker Verbraucher wichst jedoch auch auf Verteilnetzebene
der Bedarf an prizisen Engpassvorhersagen. Um potenzielle Netziiberlastungen friih-
zeitig zu erkennen und deren Auftreten zu vermeiden, gewinnen lokale Einspeiseprog-
nosen auf Verteilnetzebene zunehmend an Bedeutung [9]. Aufgrund ihrer rdumlichen
Begrenzung und der hohen Abhingigkeit von lokalen Wetterverdnderungen sind lokale
Prognosen bedeutend komplexer. Der Anwendungsfall lokaler PV-Leistungsprognosen
erfordert unterschiedliche Prognosehorizonte, die jeweils mit einer bestimmten Progno-
segenauigkeit einhergehen. Die Prognose der Leistungserzeugung einzelner PV-Anla-
gen liber den Tag hinweg ermdoglicht eine gezielte Verschiebung von Lasten wie die
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Ladung von Elektrofahrzeugen oder die Ladung und Entladung von Batteriespeichern
zu netzdienlichen Zwecken im Rahmen von Energiemanagementsystemen im Haushalt
[10-12].

Angesichts dieser Komplexitit stoflen klassische Prognosemethoden zunehmend an ihre
Grenzen. Im Zuge der Energiewende kommt dem Maschinellen Lernen (engl. Machine
Learning, ML) eine entscheidende Bedeutung zu. ML ist dazu fahig, gro3e Datenmen-
gen zu analysieren und komplexe, nichtlineare Zusammenhénge zu erkennen und zu
erlernen. Insbesondere fiir die Prognose der lokalen PV-Erzeugung eignet sich dieser
datengetriebene Ansatz, da er in der Lage ist, verschiedene Informationen, wie beispiels-
weise Wetterdaten beziiglich der Bestrahlungsstéirke oder der Temperatur sowie histo-
rische PV-Leistungsmessdaten zu integrieren. Die zunehmende Verfiigbarkeit hochauf-
geloster Messdaten durch die Digitalisierung schafft dabei die notwendige Datenbasis
fiir den Einsatz von ML im Energiesystem [8].

In Deutschland mangelt es jedoch an Messdaten der erzeugten Leistung einzelner PV-
Anlagen, die liber einen lingeren Beobachtungszeitraum vorliegen. Dies ist darauf zu-
riickzufithren, dass der Anteil verbauter Smart Meter in Deutschland zum Stichtag am
30. September 2024 bei lediglich 1,9 % lag [13]. In der Hélfte der EU-Mitgliedsstaaten
sind es 2023 bereits iiber 80 % [14]. Smart Meter messen sowohl den Stromverbrauch
als auch den erzeugten Strom in Haushalten mit Erzeugungsanlagen wie PV-Anlagen in
kurzen Zeitintervallen, tiblicherweise alle 15 Minuten. Die erfassten Daten werden in
einem bestimmten Rhythmus zunichst an den Messstellenbetreiber libermittelt, der sie
anschlieend je nach Bedarf an den Netzbetreiber, den Energieversorger oder weitere
berechtigte Akteure weiterleitet [9, 15]. Durch das am 27. Mai 2023 in Kraft getretene
Gesetz zum Neustart der Digitalisierung der Energiewende ist das Messstellenbetriebs-
gesetz (MsbG) novelliert worden, um den Rollout von Smart Metern in Deutschland zu
beschleunigen. Ein Einbau eines Smart Meters ist verpflichtend fiir Haushalte mit einem
Jahresverbrauch ab 6.000 kWh, Haushalte mit steuerbaren Verbrauchseinrichtungen ge-
mal §14a Energiewirtschaftsgesetz (EnWG@G), wie Warmepumpen oder Wallboxen zur
Ladung von Elektrofahrzeugen und Haushalte mit Erzeugungsanlagen wie PV-Anlagen
ab 7 kW installierter Leistung [15]. Die Umsetzung soll bis 2032 abgeschlossen sein.
Die Dynamik des Rollouts bleibt allerdings vorerst unveréndert und eine Beschleuni-
gung ist aktuell nicht in Sicht. Zu den Hauptursachen fiir das anhaltend langsame Tempo
beim Ausbau von Smart Metern zidhlen die hohen Anforderungen an die Smart Meter,
die hohen Sicherheitsstandards fiir Lieferketten sowie die geringe Wirtschaftlichkeit des
Einbaus [5]. Derzeit ist daher nur eine geringe Menge hochaufgeloster Messdaten zur
erzeugten PV-Leistung einzelner PV-Anlagen verfiigbar. Zudem ist unklar, wie viele
PV-Anlagen iiber private Energiemanagementsysteme verfiigen, die langfristig Leis-
tungsdaten speichern. Besonders in dlteren Bestandsanlagen ist die Wahrscheinlichkeit
gering, dass solche Systeme vorhanden sind. Selbst wenn Messdaten erfasst werden,
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konnen diese zwar im privaten Bereich wie fiir Energiemanagementanwendungen im
Haushalt genutzt werden, jedoch nicht fiir netzdienliche Zwecke durch den Netzbetrei-
ber. Ein flichendeckender Einsatz von Smart Metern in Deutschland wird sich voraus-
sichtlich weiterhin verzogern [5].

1.2 Ziele der Arbeit und Forschungsthesen

Ausgehend von den beschriebenen Herausforderungen bei lokalen Prognosen der PV-
Leistung verfolgt diese Arbeit das Ziel, ein neuartiges zweistufiges PV-Prognosemodell
zu entwickeln und zu untersuchen. Das Prognosemodell besteht aus einer PV-Leistungs-
prognose, die im weiteren Verlauf als PV-Prognose bezeichnet wird, und einem Kor-
rekturmodell. Die Funktionsweise des zweistufigen PV-Prognosemodells im Betrieb ist
in Abbildung 1.1 dargestellt. Die PV-Prognose besteht aus einer Prognose der Bestrah-
lungsstérke und einem physikalischen PV-Modell, das die prognostizierte Bestrahlungs-
stirke in die erzeugte Leistung umrechnet. Die Prognose der Bestrahlungsstérke erfolgt
auf Basis von Wettervorhersagedaten, die als Eingangsdaten in ein mit historischen
Wetterdaten trainiertes Kiinstliches Neuronales Netz (engl. Artificial Neural Network,
ANN) integriert werden. Der Prognosehorizont ist dabei abhidngig vom Prognosehori-
zont der numerischen Wettervorhersage (engl. Numerical Weather Prediction, NWP)
und betrédgt in dieser Arbeit 24 Stunden, was einer Prognose von einem Tag im Voraus
entspricht. Eine Prognose, die sich auf einen Zeitraum von 24 Stunden im Voraus be-
zieht, wird auch als Day-Ahead-Prognose bezeichnet. Die fiir den Standort der PV-An-
lage prognostizierte Bestrahlungsstirke wird im physikalischen PV-Modell in die von
der PV-Anlage erzeugte Leistung umgerechnet. Da die Bestrahlungsstéirke fiir einen
ausgewdhlten Standort prognostiziert wird, kann die PV-Prognose auf verschiedene PV-
Anlagen angewendet werden und ist nicht auf eine einzelne Anlage beschrinkt. Das
Korrekturmodell basiert auf einem Stacking-Ensemble verschiedener ML-Modelle, die
mit einem geringen Datensatz von PV-Leistungsmessdaten trainiert sind. Die prognos-
tizierte Leistung eines Tages einer PV-Anlage sowie weitere zeitliche Angaben werden
als Eingabe fiir das Korrekturmodell verwendet, um saisonale und tégliche Trends zu
beriicksichtigen. Die Ausgabe des Korrekturmodells ist eine korrigierte prognostizierte
PV-Leistung. Das Ziel besteht in der Reduzierung wiederkehrender Prognosefehler, die
beispielsweise durch Verschattung oder Alterung der PV-Anlage bedingt sind und allein
durch die Prognose auf Basis von Wetterdaten nicht erfassbar sind. Dafiir werden zu-
satzlich Leistungsmessdaten der PV-Anlage zum Training eines Stacking-Ensembles
genutzt. Die Anwendung der Day-Ahead-PV-Prognose fiir das Lademanagement von
Elektrofahrzeugen wird untersucht, um deren Nutzen fiir die Lastverschiebung zu ver-
deutlichen.
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Abbildung 1.1:  Ubersicht iiber die Funktionsweise des zweistufigen PV-Prognose-

modells im Betrieb

Im Rahmen dieser Arbeit werden die nachfolgenden Forschungsthesen formuliert und
tiberpriift. In Deutschland existieren bislang nur wenige gespeicherte Messdaten zur er-
zeugten Leistung einzelner PV-Anlagen. Daher fehlen geeignete Leistungswerte fiir das
Training eines ML-Modells und selbst ein trainiertes Modell wére nur auf die jeweilige
PV-Anlage anwendbar. Aus diesem Grund wird ein Ansatz betrachtet, der ausschliel3-
lich auf historischen Wetterdaten basiert. Das Modell nutzt Wettervorhersagen, um die
erzeugte Leistung fiir einen bestimmten Zeitraum vorherzusagen. Da Angaben zur Be-
strahlungsstérke in klassischen Wettervorhersagen in der Regel nicht kostenfrei verfiig-
bar sind, ergibt sich daraus die erste Forschungsthese:

Die lokal erzeugte PV-Leistung einer einzelnen PV-Anlage kann mit Hilfe von
ML-Methoden unter der Verwendung von frei verfiigharen Wetterdaten prognos-
tiziert werden.

Prognosefehler konnen auf unterschiedliche Faktoren, wie beispielsweise die verwen-
dete Wettervorhersage oder anlagenspezifische Gegebenheiten durch eine Verschattung
oder eine Alterung der PV-Anlage, zuriickzufiihren sein. Solche Fehler konnen durch
eine PV-Prognose alleine auf Basis von Wetterdaten nicht erkannt oder durch ein PV-
Modell nur schlecht abgebildet werden. Wenn die PV-Prognose auf Basis von Wetter-
daten bereits im Haushalt im Finsatz ist, konnen parallel Messdaten der erzeugten PV-
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Leistung gesammelt werden. Diese Daten konnen dazu genutzt werden, die PV-Prog-
nose schrittweise zu optimieren und Prognosefehler zu reduzieren. Die Reduzierung die-
ser Prognosefehler sollte insbesondere bereits bei einer geringen Anzahl an Messdaten
erfolgen, da ansonsten eine unmittelbare Prognose auf Basis der Leistungsdaten moglich
wire. Die zweite Forschungsthese lautet daher wie folgt:

Der Fehler der PV-Prognose kann durch die Verwendung weniger Messdaten

der erzeugten Leistung der PV-Anlage reduziert werden.

Die Notwendigkeit lokaler PV-Prognosen wird am Anwendungsfall der Steuerung von
Elektrofahrzeugen auf Basis einer PV-Prognose demonstriert. Durch die Integration sol-
cher Prognosen in Energiemanagementsysteme kann der Stromverbrauch gezielt auf
Basis der erwarteten PV-Erzeugung geplant und die volatile Einspeisung direkt vor Ort
genutzt werden. Im Rahmen der fortschreitenden Elektrifizierung des Mobilititssektors
ermoglicht dies eine intelligente Verteilung der Ladevorginge von Elektrofahrzeugen
iiber den Tag. So kann der Anteil von PV-Strom beim Laden deutlich erhdht, die Last
durch Elektrofahrzeuge flexibel verschoben und die verfiigbare Flexibilitdt optimal ge-
nutzt werden. Zudem kann die direkte Nutzung des lokal erzeugten PV-Stroms dazu
beitragen, Netziiberlastungen zu reduzieren und potenziell zu vermeiden. Die dritte For-
schungsthese lautet daher wie folgt:

Die Anwendung der PV-Prognose fiir das Lademanagement von Elektrofahrzeu-
gen ermoglicht eine Maximierung des Anteils von PV-Leistung in der Ladeleis-

tung.

In der vorliegenden Arbeit erfolgt erstmals auf Basis vorhandener Datenlage die Ent-
wicklung und Untersuchung eines zweistufigen PV-Prognosemodells, das sich durch
Praktikabilitit auszeichnet und mit einem umfangreichen Datensatz validiert wird. Der
neuartige Ansatz besteht darin, dass ausschlieBlich frei verfiigbare Daten wie historische
Wetterdaten und kostenfreie Wettervorhersagen fiir das Training und die Prognose ge-
nutzt werden. Diese Vorgehensweise gewihrleistet nicht nur die Praktikabilitdt der Me-
thodik, sondern ermoglicht auch eine unmittelbare Anwendung der PV-Prognose. Der
erste Teil des zweistufigen PV-Prognosemodells kann direkt zu Beginn eingesetzt wer-
den, ohne dass Messdaten der erzeugten PV-Leistung vorab gesammelt werden miissen.
Im Rahmen der Anwendung der PV-Prognose besteht die Moglichkeit, Leistungsmess-
daten schrittweise zu sammeln, um eine Reduzierung von Prognosefehlern zu erzielen.
Fiir die Validierung des Prognosemodells anhand einer realen PV-Anlage wird eine um-
fassende Datenbasis herangezogen, sodass ein grofler Zeitraum betrachtet wird, in dem
alle Wetterbedingungen abgebildet werden.
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1.3 Struktur der Arbeit

Die vorliegende Dissertation ist in sechs Kapitel unterteilt. In Kapitel 1 wird eine Ein-
fithrung in die Thematik gegeben, die den Hintergrund und die Notwendigkeit von PV-
Prognosen beleuchtet. Zudem werden die Forschungsthesen prasentiert, die im weiteren
Verlauf der Arbeit untersucht werden. Die drei formulierten Forschungsthesen werden
in den Kapiteln 3, 4 und 5 jeweils einzeln untersucht, sodass jeder These ein eigenes
Kapitel gewidmet ist. In Kapitel 2 wird der Stand der Wissenschaft und Technik erortert
und der theoretische Hintergrund fiir die Methodik dieser Arbeit dargelegt. Dazu wird
der Begriff ML definiert und die fiir diese Arbeit relevanten ML-Methoden ANN, Line-
are Regression, K-Néachste-Nachbarn, Entscheidungsbaum, Clusteranalyse und Ensem-
ble-Lernen erldutert. Dariiber hinaus wird ein Uberblick iiber den aktuellen Stand der
Wissenschaft und damit {iber verschiedene wissenschaftliche Arbeiten zum Thema Me-
thoden der PV-Prognose gegeben, um die Neuheiten dieser Dissertation zu belegen. Da
das zweitstufige PV-Prognosemodell in zwei Teile unterteilt ist, widmen sich die Kapi-
tel 3 und 4 jeweils der Methodik und den Ergebnissen der PV-Prognose und des Kor-
rekturmodells. In Kapitel 3 werden die Funktionsweise und die Elemente der PV-Prog-
nose beschrieben, die aus der Prognose der Bestrahlungsstiarke mittels eines ANN und
einem physikalischen Modell zur Berechnung der PV-Leistung besteht. Im Rahmen des-
sen erfolgt eine Erlduterung der Methode zur Prognose der Bestrahlungsstirke. Zu-
nichst werden die verwendeten Daten dargestellt und das Training sowie die Validie-
rung eines ANN erldutert. Im Anschluss wird die Methode fiir das physikalische PV-
Modell présentiert. Die Ergebnisse der PV-Prognose werden anhand einer realen PV-
Anlage prisentiert und diskutiert. In Kapitel 4 wird anschlieBend das Korrekturmodell
prasentiert, das auf einem Stacking-Ensemble aus ML-Methoden basiert und dazu dient,
wiederkehrende Prognosefehler zu reduzieren. Diese konnen beispielsweise durch Ver-
schattung oder Alterung von PV-Anlagen entstehen. Es wird die Methodik des Korrek-
turmodells, einschlieBlich der Datenaufbereitung, Auswahl der Basismodelle sowie der
Hyperparameter beschrieben. Im Anschluss erfolgt die Darstellung und Diskussion der
Ergebnisse. Die Prognosen mit und ohne Korrektur werden fiir die bereits in Kapitel 3
betrachtetet PV-Anlage miteinander verglichen, um zu analysieren, ob die Korrektur
eine Reduktion der Prognosefehler bewirkt. Kapitel 5 widmet sich der Demonstration
der Anwendung der PV-Prognose fiir das Lademanagement von Elektrofahrzeugen. In
diesem Kapitel wird zunichst die Methodik der linearen Optimierung auf Basis der PV-
Prognose erliutert und die Zielfunktion sowie die Nebenbedingungen fiir die Optimie-
rungsaufgabe definiert. Im Anschluss werden die Ergebnisse der Validierung der Lade-
steuerung auf Basis der PV-Prognose prasentiert. Das untersuchte Szenario umfasst die
Ladung privater Elektrofahrzeuge von Mitarbeitern eines Unternehmens auf dem Un-
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ternehmensgeldnde wéhrend der Arbeitszeit. AbschlieBend werden in Kapitel 6 die Er-
gebnisse zusammengefasst, ein Bezug zu den anfangs definierten Forschungsthesen her-
gestellt und ein Ausblick auf mogliche zukiinftige Forschungsansétze gegeben.



2 Stand der Wissenschaft und Technik

Der Wandel des Energiesystems sowie die zunehmende Komplexitit durch die Integra-
tion erneuerbarer Energien und die Elektrifizierung des Wéarme- und Mobilitatssektors
fiihren zu einer steigenden Bedeutung der Kiinstlichen Intelligenz (KI) im Kontext der
Energiewende. Die Anwendung von ML-Methoden bietet aufgrund der zunehmenden
Datenmenge und steigenden Rechenleistung ein grof3es Potenzial, den Wandel zu un-
terstiitzen [16]. In diesem Kapitel erfolgt daher zunichst eine Definition des Begriffs
ML und eine Aufteilung in verschiedene Lernverfahren. Im weiteren Verlauf werden
die fiir diese Arbeit relevanten ML-Methoden ANN, Lineare Regression, K-Néchste-
Nachbarn, Entscheidungsbaum, Clusteranalyse und Ensemble-Lernen ndher erldutert.
Im Anschluss daran folgt ein Uberblick iiber den aktuellen Stand der Wissenschaft und
damit liber verschiedene wissenschaftliche Arbeiten zu Methoden der PV-Prognose. Die
wissenschaftliche Literatur zu Prognosemethoden fiir PV-Anlagen ist sehr umfangreich.
Zur Strukturierung werden die Arbeiten nach in der wissenschaftlichen Literatur gingi-
gen Merkmalen zur Gruppierung von PV-Prognosemethoden gruppiert.

2.1 Methoden des Maschinellen Lernens

ML ist ein Teilbereich von KI, dessen Ziel es ist, Algorithmen zu entwickeln, die in der
Lage sind, aus vorhandenen Daten zu lernen. Dabei sollen auf Basis dieses Wissens
Muster erkannt oder Vorhersagen fiir getroffen werden. Diese Methode findet insbeson-
dere in Bereichen Anwendung, in denen die Prozesse komplex sind und herkdmmliche
Analysemethoden an ihre Grenzen kommen [17]. ML lésst sich hinsichtlich des Lern-
verfahrens in die drei Hauptkategorien iiberwachtes Lernen, uniiberwachtes Lernen und
bestirkendes Lernen unterteilen [18, 19]. Teilweise wird auch die Kategorie des teil-
iiberwachten Lernens unterschieden [17]. In Abbildung 2.1 ist eine Ubersicht iiber die
Lernverfahren des ML sowie eine Einteilung ausgewihlter Methoden dargestellt. Unter
anderem werden darin die Methoden aufgezeigt, die in dieser Arbeit verwendet werden.

Beim tiberwachten Lernen werden Daten verwendet, bei denen sowohl die Eingabe-
werte als auch die Ausgabewerte bekannt sind. Das tiberwachte Lernen zielt darauf ab,
Zusammenhénge zwischen diesen Daten zu erkennen, um auf dieser Grundlage Vorher-
sagen fiir neue Eingangsdaten treffen zu konnen. In diesem Kontext ist zwischen den
zwel Varianten des iiberwachten Lernens der Klassifikation und der Regression zu un-
terscheiden. Bei der Klassifikation trifft das Modell die Entscheidung, welcher Klasse
ein Datenpunkt zugeordnet wird. Im Falle der Regression werden wie auch in dieser
Arbeit kontinuierliche Werte, wie beispielsweise Temperaturen, vorhergesagt [17, 19].
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In Abbildung 2.1 sind ausgewéhlte ML-Methoden innerhalb dieses Lernverfahrens dar-
gestellt. Es existieren Methoden, die sowohl fiir eine Klassifikation als auch fiir eine
Regression Anwendung finden, wie beispielsweise die K-Néchste-Nachbarn-Methode
oder ANNS. Es existieren Methoden, die ausschlief3lich fiir die Klassifikation oder aus-
schlieBlich fiir die Regression eingesetzt werden konnen. Diesbeziiglich ist die lineare
Regression fiir die Regression und die logistische Regression fiir die Klassifikation zu

nennen.
. , Logistische Regression
—» Klassifikation .
K-Nearest-Neighbor
- Support Vector Machine
—>[ Uberwachtes } Artificial Neural Network
Lernen
Desicion Tree
) Random Forest
—» Regression : :
Lineare Regression
)
Clustering K-Means
Machine |, Uniiberwachtes -
Learning Lernen (. ) )
Dimensions-
reduktion

_>[ Bestarkendes }
Lernen

Abbildung 2.1:  Ubersicht iiber Lernverfahren und Methoden des ML nach [17, 20]

Im Gegensatz zum iiberwachten Lernen sind die Ausgabewerte beim uniiberwachten
Lernen dem System nicht bekannt. Es arbeitet lediglich mit den Eingabedaten und ver-
sucht, eigenstdndig Muster oder RegelméaBigkeiten zu identifizieren [17, 19]. Weit ver-
breitete Ansitze des uniiberwachten Lernens sind die Clusteranalyse und die Dimensi-
onsreduktion [21]. Im Rahmen des bestdarkenden Lernens agiert ein Agent in einer Um-
gebung, fiihrt verschiedene Aktionen aus und erhilt auf Basis dieser Aktionen positive
oder auch negative Belohnungen. Das libergeordnete Ziel besteht in der Identifikation
einer optimalen Strategie, welche dem Agenten dabei hilft, in der Umgebung die Summe
an Belohnungen zu maximieren. Das System lernt folglich aus seinen Erfahrungen und
passt seine Aktionen entsprechend an [17, 19].

2.1.1 Kiinstliche Neuronale Netze

ANN s orientieren sich am Aufbau des menschlichen Gehirns und verarbeiten Informa-
tionen dhnlich dem Nervensystem. Dabei erfolgt die Informationsverarbeitung parallel
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durch eine Vielzahl miteinander verbundener Neuronen, die Informationen iiber Akti-
vierungssignale weiterleiten [22]. Im Unterschied zum menschlichen Gehirn bearbeiten
Computer Aufgaben meist sequenziell. Trotz Fortschritten in der Parallelverarbeitung
bleibt die Leistung und Art der Datenverarbeitung von Computern weit hinter dem
menschlichen Gehirn zuriick. Dadurch konnen komplexe Aufgaben wie Muster- und
Spracherkennung oder Vorhersagen nur schwer von klassischen Programmen bewaltigt
werden, wahrend das menschliche Gehirn solche Aufgaben dank seiner neuronalen Ver-
netzung und Lernfahigkeit meistert [23].

ANNS s bestehen aus einer Vielzahl von Neuronen, die die Grundlage eines solchen Net-
zes bilden. Ein Neuron weist die beiden Zustdnde aktiv oder inaktiv auf, was dem Aus-
gang eines Neurons entspricht. Die Eingangssignale in ein Neuron resultieren entweder
aus anderen Neuronen oder sind direkt die Eingangssignale des gesamten Systems [23].
In Abbildung 2.2 ist der Aufbau eines einzelnen Neurons mit seinen Eingangssignalen
xjund dem Ausgangssignal y dargestellt.

Bias §

Abbildung 2.2: Aufbau eines Neurons in einem ANN nach [18, 23]

Die Eingangssignale mit der Anzahl n, die in ein Neuron flieBen, werden gemal3 der
eingestellten Gewichte w; gewichtet und innerhalb des Neurons gemil3 Formel (2.1)
aufsummiert [17, 23]. Eine Aktivierungsfunktion bzw. Ubertragungsfunktion F rechnet
diese Summe u entsprechend der Aktivierungsfunktion im Neuron um und aktiviert das
Neuron, wenn ein Schwellwert innerhalb der Aktivierungsfunktion iiberschritten wird.
Die Aktivierungsfunktion gibt an, wie stark das Neuron aktiviert wird [20]. In dieser
Funktion findet ebenfalls die Verrechnung des sogenannten Bias-Wertes &, des Ver-
schiebungswertes der Aktivierungsfunktion, statt. Bei Nichtiiberschreiten des Schwell-
wertes befindet sich das Neuron im Zustand inaktiv. Dieser Zusammenhang ist in For-
mel (2.2) definiert [23]. Die Ubertragungsfunktion F weist der gewichteten Summe hin-
sichtlich der gewihlten Funktion einen Ausgangswert y zu.
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u:zwj‘xj 2.1)
i=0

y=F(u, & (2.2)

Das Verhalten eines ANN kann durch verschiedene anpassbare Parameter gesteuert
werden. Wesentliche Parameter dabei sind die Gewichte der Eingangssignale wj, der
Bias-Wert £ und die Aktivierungsfunktion F. Im Verlauf des Trainingsprozesses werden
die Gewichte und Bias-Werte der Neuronen anhand eines bestimmten Algorithmus
schrittweise so angepasst, bis das Netzwerk die gewiinschten Ergebnisse erreicht. Damit
speichert das ANN sein erlerntes Wissen in den Gewichten und Bias-Werten der Neu-
ronen [23].

Die Auswahl der Aktivierungsfunktion erfolgt in der Regel in Abhédngigkeit des zu 16-
senden Problems vor Beginn des Trainings [23]. In einigen Fillen ist die Ausgabe von
Werten, die den Zahlen Eins oder Null entsprechen, von entscheidender Bedeutung. In
anderen Fillen hingegen ist die Stetigkeit der Funktion von essenzieller Relevanz, da
kontinuierliche Werte als Ausgabe erforderlich sind [20, 22, 23]. Eine Ubersicht ausge-
wihlter Aktivierungsfunktionen mit Bezeichnung, Verlauf und Formel ist in Abbildung
2.3 dargestellt.

Lineare Funktion: ReLU-Funktion: Sprungfunktion:  Sigmoid-Funktion:
F(u) F(u) F(u) F(u)
A
1 1
3 u
([ o > o "
_ _(ufiru>0 _(1firu>0 1
Fw)=v PO mraco FO oo FO- I+ e

Abbildung 2.3:  Ubersicht iiber hiufige Aktivierungsfunktionen nach [20, 22, 23]

Die Verwendung der Sigmoid-Funktion ermdglicht beispielsweise die Generierung von
Wahrscheinlichkeitswerten durch die Ausgangsneuronen eines ANN [22]. Die Aktivie-
rungsfunktion begrenzt den Bereich der Ausgangswerte auf Werte zwischen null und
eins. Des Weiteren ist bei dieser Funktion die Stetigkeit von essenzieller Bedeutung, da
in einigen Lernalgorithmen aufgrund des Einsatzes partieller Ableitung stetige Funkti-
onen erforderlich sind [23]. Im Falle der ReLU-Funktion (Rectified Linear Units bzw.
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rektifizierte Lineareinheiten) erfolgt eine Setzung negativer Werte auf null, wodurch
dem ANN lediglich die Ausgabe positiver Werte ermdglicht wird [20]. Die Nichtlinea-
ritdt von Aktivierungsfunktionen spielt eine zentrale Rolle, da sie ANNs erlaubt, kom-
plexe Beziehungen zwischen Eingabe- und Ausgabedaten abzubilden [17]. Der Bias-
Wert & in der Aktivierungsfunktion bewirkt eine Verschiebung der Funktion auf der
horizontalen Achse, was eine Modifikation des Schwellenwerts zur Aktivierung des
Neurons zur Folge hat [23].

Die Féahigkeit von ANNs, komplexe Probleme zu 16sen, basiert in der Regel auf der
Verwendung mehrerer Neuronen und Schichten, um komplexe Zusammenhénge zwi-
schen Eingabe- und Ausgabedaten zu erkennen [17, 23]. In Bezug auf die Struktur sowie
die Richtung des Informationsflusses lassen sich verschiedene Netzarten unterscheiden.
Im Allgemeinen kann eine Unterteilung von ANN in Netze ohne Riickkopplung und
Netze mit Riickkopplung vorgenommen werden [23]. Der Informationsfluss erfolgt bei
den sogenannten Feed-Forward-Netzen, den Netzen ohne Riickkopplung, von den Ein-
gangsneuronen zu den Ausgangsneuronen. Bei ANNs mit Riickkopplung, auch als re-
kurrente Netze bezeichnet, besteht die Moglichkeit, dass die Information auch zu den
Neuronen zuriickgefiihrt wird [22, 23]. Des Weiteren existieren kombinierte Netztypen,
welche beide Netzformen miteinander vereinen.

In Bezug auf die Feed-Forward-Netze kann eine Unterteilung in einschichtige Netze
sowie mehrschichtige Netze vorgenommen werden [23]. Einstufige Netze umfassen le-
diglich eine Schicht von Neuronen, wie dies beim Perzeptron oder dem Adaline-Modell
der Fall ist. Die Schicht besteht entweder aus einem Neuron oder mehrere Neuronen.
Beide Modelle unterscheiden sich hauptsdchlich im Trainingsalgorithmus. Wéhrend
beim Perzeptron die Anpassung der Gewichte nach dem Ausgang nach der Aktivie-
rungsfunktion erfolgt, erfolgt die Gewichtsbestimmung bei Adaline vor der Aktivie-
rungsfunktion [23]. Mehrstufige Netze bestehen aus mehreren, hintereinanderliegenden
Schichten. Diese lassen sich in eine Eingabeschicht (engl. Input-Layer), eine versteckte
Schicht (engl. Hidden-Layer) und eine Ausgabeschicht (engl. Output-Layer) unterteilen.
Wihrend die Eingabe- und die Ausgabeschicht Eingabewerte aus der Umgebung erhélt
bzw. Ausgabewerte an die Umgebung abgibt, ist die versteckte Schicht vor der Umge-
bung verborgen [22]. Ein Netz, das mehr als zwei Hidden-Layer umfasst, wird als tiefes
Netz (engl. Deep Network) bezeichnet [17]. In Abbildung 2.4 ist ein Beispiel fiir ein
Feed-Forward-Netz mit einer Eingangsschicht, zwei versteckten Schicht und einer Aus-
gangsschicht dargestellt. Die verborgene Schicht kann aus einer beliebigen Anzahl an
Schichten mit beliebig vielen Neuronen bestehen, was die Reprédsentation komplexer
Problemstellungen ermoglicht [17, 23]. Mehrstufige Netze wie das Multi-Layer-
Perzeptron und das Madaline-Modell bestehen aus mehreren Schichten, wobei die Ein-
gangssignale durch die versteckte Schicht weitergeleitet und verarbeitet wird bis sie die
Ausgangsschicht erreichen. Dadurch wird eine Abbildung der Eingangsdaten auf die
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Zieldaten erreicht. Das Madaline-Modell besteht aus mehreren Schichten von Adalinen
[23].

Hidden-Layers

I & N

R \‘ ‘v‘\‘“)'( o

- / ﬁ* N
‘

Abbildung 2.4: Aufbau eines Feed-Forward-Netzes mit zwei Hidden-Layers nach
[17, 23]

Rekurrente Netze sind Netze, bei denen Neuronen Signale an Neuronen derselben oder
einer vorherigen Schicht zuriickleiten. Dadurch konnen zeitlich verschliisselte Informa-
tionen in den Daten erkannt werden [20]. Rekurrente Netze lassen sich in Netze ohne
und mit Selbstorganisation unterteilen. Zu den Netzen ohne Selbstorganisation sind die
Hopfield-Netze und die Boltzmann-Maschine zu nennen. Kohonen-Netze stellen eine
Form selbstorganisierender ANNs dar [22, 23]. Kombinierte Netze, wie beispielsweise
das Counterpropagation-ANN und das Neocognitron, vereinen die Eigenschaften von
Feed-Forward-Netzen und rekurrenten Netzen. Das Counterpropagation-Netz basiert
auf einem Kohonen-Netz sowie einem Feed-Forward-Netz, um eine optimale Einstel-
lung der Gewichte zu erreichen. Das Neocognitron wird primér zur Mustererkennung
eingesetzt und besteht aus hierarchisch organisierten Schichten, welche einfache und
komplexe Neuronen umfassen [23].

Damit ANNs Probleme l6sen konnen, miissen diese erst mit Beispieldaten trainiert wer-
den. Das Lernen beinhaltet dabei die Anpassung der Verbindungsgewichte und der
Schwellenwerte zur Aktivierung der Neuronen [22, 23]. Eine Verdnderung der Aktivie-
rungsfunktion wihrend der Trainingsphase ist eher uniiblich und zudem nicht einfach
umsetzbar [23]. Das Training von ANNs orientiert sich an der Hebb’schen Lernregel.
Laut dieser Regel soll die Verkniipfung von zwei Neuronen stirker sein, wenn diese
Neuronen gleichzeitig aktiv sind [20, 23]. Perzeptrons konnen auf Basis dieser Lernre-
gel trainiert werden, indem Verbindungen gestirkt werden, die den Ausgabefehler re-
duzieren [20]. Dieser Zusammenhang ist in Formel (2.3) dargestellt. Die Verdnderung
des Gewichtes Awy zwischen den Neuronen A und v ergibt sich aus der Lernrate 1, dem
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Ausgangssignal y, des Neurons A und der Aktivierung ay des Neurons v, welche gleich-
zeitig Eingangswert fiir das Folgeneuron ist [23].

Awpy =My, " 3y (2.3)

Trainingsmethoden auf Basis der Hebb'schen Regel lassen sich in iiberwachtes und un-
iiberwachtes Lernen unterteilen. Beim tiberwachten Lernen, das auf dem Fehler zwi-
schen dem Ausgangssignal des ANN und dem erwarteten Ausgangssignal basiert, wer-
den Gewichte und Bias-Werte angepasst, um den Fehler zu minimieren. Damit Ein-
gangsdaten und Zieldaten bekannt sind, wird ein Trainingsdatensatz bendtigt. Das
Konzept des iiberwachten Lernens ist in Formel (2.4) dargestellt, wobei wi(t) das Ge-
wicht der Verbindung zwischen dem Neuron A und dem Ausgabeneuron v zum t-ten
Schritt des Trainingsalgorithmus ist [20, 23]. Die Anderung des Gewichtes Awi(T)
ergibt sich dabei gemél Formel (2.5) entsprechend der Hebb’schen Regel aus der Lern-
rate 1, dem Fehler e(t) und dem Eingangssignal xi(t) zum t-ten Trainingsschritt [20,
23]. Der Fehler ist dabei definiert als die Differenz zwischen dem Ausgangssignal y(7)
des Neurons v und dem erwarteten Ausgangssignal § (t) des Neurons v.

Wiy (T+1) = Wy, (1) + Awy, (1) (2.4)

M@ =1+ (3,®-3,®) %@ =n- @ x,0) (2.5)

In jedem Trainingsschritt wird das Gewicht in ein Neuron um den Wert Aws.(t) gedn-
dert. Infolgedessen entsteht fiir jeden weiteren Schritt T+1 ein neues Gewicht wiy(t+1).
Die Lernrate gibt dabei an, wie schnell ein Neuron lernt [23]. Eine grof3e Lernrate be-
dingt eine stirkere Anderung der Gewichte. Dies kann in manchen Fillen dazu fiihren,
dass die optimalen Gewichte nicht gefunden werden, da diese {libersprungen werden.
Eine kleine Lernrate bewirkt dagegen ein sehr langsames Training [22, 23]. Daher ist
die Auswahl einer optimalen Lernrate erforderlich.

Beim Training ist die Qualitit und die Menge der Trainingsdatensitze von grof3er Be-
deutung [17, 23]. Wenn der Trainingsdatensatz einen Sonderfall darstellt oder zu kom-
plex ist, kann ein ANN diesen auswendig lernen und liefert bei leicht abgewandelten
Eingangsdaten fehlerhafte Werte. Dieses Phinomen wird als Uberanpassung (engl.
Overfitting) bezeichnet [17, 22, 23]. Unteranpassung (engl. Underfitting) tritt dagegen
auf, wenn ein ANN ein Problem aufgrund von zum Beispiel einer zu geringen Anzahl
versteckter Neuronen nicht optimal darstellen kann. Das Modell ist entsprechend des
Problems nicht komplex genug [17, 22]. Eine Aufteilung des Datensatzes in mehrere
Teile zum Trainieren und Validieren, gewihrleistet, dass das ANN auch auf unbekannte
Daten verldsslich reagiert [23].
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Backpropagation stellt aktuell die am hiufigsten eingesetzte Methode zum Training von
ANNS dar [20]. Backpropagation stellt eine Verallgemeinerung der Delta-Regel dar. Im
Folgenden wird diese Methode néher erldutert. Die Delta-Regel wird allerdings nur bei
einschichtigen Perzeptrons eingesetzt [23]. Fiir das Training eines mehrschichtigen
ANNs ist das Backpropagation-Verfahren erforderlich, da eine Anpassung der Gewichte
der versteckten Neuronen mit der Delta-Regel nicht mdglich ist. Im Rahmen der Delta-
Regel erfolgt lediglich eine Betrachtung der Ausgangsneuronen, um die Verdnderung
der Gewichte zu berechnen. In einem mehrschichtigen ANN miissen jedoch auch die
versteckten Neuronen in die Betrachtung mit einbezogen werden [20, 23]. Das Ziel des
Backpropagation-Algorithmus besteht in der Minimierung des Fehlers zwischen der
Ausgabe des ANN und der erwarteten Ausgabe [23]. Dies erfolgt mittels des Verfahrens
des Gradientenabstiegs [22]. Zu diesem Zweck wird der Gradient einer definierten Feh-
lerfunktion bestimmt. Der Gradient stellt das Steigungsverhalten einer Funktion dar und
zeigt dementsprechend in die Richtung des steilsten Anstiegs. Da jedoch das Minimum
der Fehlerfunktion gesucht ist, muss eine Bewegung in die Gegenrichtung erfolgen. Da-
raus ldsst sich ableiten, in welche Richtung eine Verdnderung der Gewichte und Bias-
Werte zu erfolgen hat, um den Fehler zu minimieren [17, 22]. Nach Anpassung der Ge-
wichte und Bias-Werte wird der Gradient erneut berechnet und die Netzparameter dem-
entsprechend angepasst. Dieser Ablauf wird wiederholt, bis das Minimum der Fehler-
funktion erreicht ist.

Zu Beginn des Trainings erhalten die Gewichte aller Neuronen zufillige Werte, sodass
die Ausgabe des ANN mit den zufdlligen Gewichten mit der erwarteten Ausgabe ver-
glichen werden kann [20, 23]. Das Ziel besteht in der Minimierung des Fehlervektors E
als Differenz zwischen dem Ausgabevektor y des ANN und dem erwarteten Aus-
gangsvektor § gemél Formel (2.6) [23]. Die einzelnen Komponenten werden durch
Vektoren dargestellt, da ein gesamtes Netz mit mehr als einem Neuron betrachtet wird.

minE= min(y-y) — 0 (2.6)

Das Grundkonzept der Delta-Regel ist die Minimierung des Gesamtfehlers. Dieser be-
steht aus den einzelnen Ausgangsfehlern. Der Gesamtfehler wird in Abhangigkeit der
vorliegenden Gewichte betrachtet. Die Verdnderung der gesamten Gewichte AW in ei-
nem ANN hédngt vom Gesamtfehler E(W) ab. Der Einfluss der einzelnen Gewichte auf
die Minimierung des Gesamtfehlers ist durch die partielle Ableitung des Gesamtfehlers
gegeben. Die Verdnderung der Gewichte AW ergibt sich dementsprechend aus dem Gra-
dienten des Gesamtfehlers E entlang des Gewichtsvektors W und der Lernrate gemal3
Formel (2.7) [23]. Dabei beschreibt wi, ein Gewicht zwischen einem Neuron A und ei-
nem Neuron v.
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OE(W)

AW =n-VE(W)=n" .
v

2.7)

Um die Verdnderung der Gewichte bestimmen zu konnen, muss zundchst die Fehler-
funktion definiert werden. In der Regel wird dafiir die quadratische Abweichung zwi-
schen dem tatsdchlichen Ausgangssignal des ANN und dem erwarteten Ausgangssignal
gebildet [22, 23]. Der Vorteil dieser Fehlerfunktion begriindet sich zum einen darin, dass
sich negative und positive Abweichungen nicht gegenseitig autheben und zum anderen
grofle Abweichungen durch das Quadrieren stiarker ins Gewicht fallen [22]. Die Fehler-
funktion als Summe der quadratischen Abweichungen ist in Formel (2.8) definiert, wo-
bei N die Anzahl der Ausgangsneuronen bezeichnet [23].

1
EW)=35 ) (-9, 3)

In Bezug auf die Losung der partiellen Ableitung in Formel (2.7) ist eine Unterschei-
dung zwischen zwei Fillen erforderlich. Hierbei geht es darum, ob v die Ausgangsneu-
ronen darstellt oder die Neuronen in den versteckten Schichten. Nach einigen Umfor-
mungen und Vereinfachungen lisst sich die Anderung der einzelnen Gewichte gemif
der Formel (2.9) darstellen, wobei 1 die Lernrate und y» die Ausgabe aus dem Vorgén-
gerneuron A ist [23]. Diese Definition zeigt, wie die Gewichte der Verbindungen zwi-
schen Neuronen angepasst werden miissen.

AW?W =n- 8\/ LY (29)

Der Wert fiir oy wird nach der Formel (2.10) berechnet [23]. In diesem Zusammenhang
ist eine Differenzierung erforderlich, ob der 6,-Wert fiir die Neuronen der Ausgabe-
schicht oder fiir die Neuronen in den versteckten Schichten bendtigt wird. Dabei ent-
spricht F der Aktivierungsfunktion. Die Differenzierbarkeit der Aktivierungsfunktion
ist eine notwendige Voraussetzung fiir die Berechnung ihres Gradienten. Das ist nur der
Fall, wenn die Aktivierungsfunktion ableitbar ist. Als Aktivierungsfunktion kann bei-
spielsweise die Sigmoid-Funktion verwendet werden, die einen kontinuierlichen Ver-
lauf aufweist [23]. Folglich kann dieser Trainingsalgorithmus lediglich fiir differenzier-
bare Aktivierungsfunktionen verwendet werden.

( OF(u)
ou,

(yV - §/V) fiir Ausgabeneuronen

% =9 o

n) o (2.10)
e Ly z (8, - wy,) fiir versteckte Neuronen
A =

17



Stand der Wissenschaft und Technik

Im Folgenden wird der Ausdruck fiir die gewichtete Summe u, nach Formel (2.11) de-
finiert. Diese fithrt von den Neuronen der Vorgangerschicht mit der Neuronenanzahl M
in ein nachfolgendes Neuron v [23]. Dabei bezeichnet yy die Ausgabe aus dem Neuron
A und wyy das Gewicht zwischen den Neuronen A und v.

M
W=y, W (2.11)
A=1

Die Formeln (2.9) und (2.10) machen deutlich, dass zur Berechnung der Gewichtsénde-
rung bei der Betrachtung der Ausgabeneuronen die Ausgabeneuronen selbst und die er-
wartete Ausgabe, die sich aus dem Trainingsdatensatz ergibt, bendtigt werden. Damit
die Gewichte auch in den versteckten Schichten angepasst werden konnen, wird die Ge-
wichtsdnderung durch den d-Wert und die Gewichte zu den nachfolgenden Neuronen
bestimmt. Der 6-Wert wird durch die vorherige Berechnung fiir die nachfolgende
Schicht ermittelt. In einer anschaulichen Betrachtung wird der Fehler von der Ausgabe-
schicht liber alle versteckten Schichten in Richtung Eingangsschicht weitergereicht [22,
23]. Durch die Bestimmung der 6-Werte in jeder Schicht werden alle Fehler zwischen
der Ausgabeschicht und den versteckten Schichten nacheinander durch Verdnderung der
Gewichte minimiert [20]. Von dieser Fehlerriickfiihrung stammt auch der Name Back-
propagation [23]. Das Backpropagation-Verfahren findet Anwendung fiir mehrschich-
tige Perzeptrone (engl. Multi-Layer Perceptron) als auch fiir einschichtige Perzeptrone
(engl. Single-Layer Perceptron), wobei die allgemeine Form wieder zur Delta-Regel
zuriickgefiihrt wird.

2.1.2 Lineare Regression

Die Lineare Regression (LR) ist ein parametrisches Lernverfahren, bei dem die Anzahl
der Parameter sowie die grundsétzliche Struktur vor dem Training festgelegt wird [17].
Die LR-Methode stellt eine einfache ML-Methode dar, da eine Interpretierbarkeit gege-
ben ist [24]. Das Ziel besteht in der Identifikation eines linearen Zusammenhangs zwi-
schen einer abhéngigen Variable y und einer oder mehreren unabhéngigen Variablen x,
um den Wert der abhdngigen Variable auf Basis der unabhéngigen Variable vorherzu-
sagen zu konnen. Das Ziel ist es, eine Ausgleichsgerade durch die Punktwolke der Da-
tenpunkte wie in Abbildung 2.5 zu legen, um den Zusammenhang zwischen x und y
moglichst genau abzubilden [17, 18, 25]. Bei mehreren unabhingigen Variablen, auch
als Merkmale bezeichnet, tritt an die Stelle der Geraden eine Hyperebene, die den Zu-
sammenhang darstellt.
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i i i > X

Abbildung 2.5: Beispiel fiir die LR-Methode nach [18, 26]

Die LR-Methode ist nach Formel (2.12) definiert [25]. Dabei sind die Datenpaare (x;,
yi) die unabhéngigen Variablen sowie die abhidngigen Variablen bzw. Zielvariablen. Die
Koeftfizienten o und B stellen den zu bestimmenden Achsenabschnitt sowie die Steigung
der Geraden dar. Der zufillige Fehlerterm ¢; wird eingefiihrt, da die Beziehung zwischen
den unabhéngigen Variablen und der Zielvariablen nicht exakt ist. Dieser Fehler soll
moglichst klein gehalten werden, um den GroBteil der Variabilitdt der Daten durch die
Gerade abbilden zu konnen. Der Fehlerterm selbst kann nicht direkt beeinflusst oder
minimiert werden und ist eine zufdllige GroBe. Bei mehreren unabhédngigen Variablen
handelt es sich um eine multiple Regression und ist nach Formel (2.13) definiert [17,
20]. Dabei stellt m die Anzahl der unabhéngigen Variablen dar.

y=otxBte

Vi€[l, n] 12)

yi=oatx By Hxp Byt Xim B, &

Vi€[l, n] 13)

Bei der LR-Methode erfolgt das Training des Modells anhand der Methode der kleinsten
Quadrate durch die Minimierung der Summe der quadratischen Fehler zwischen den
tatsichlichen Werten yi und den vorhergesagten Zielwerten §.. Diese wird auch als Re-

siduenquadratsumme bezeichnet. Das Quadrieren der Fehler verhindert, dass sich posi-
tive und negative Abweichungen ausgleichen, und fiihrt dazu, dass groBBere Fehler stér-
ker ins Gewicht fallen [18, 26]. In der Abbildung 2.5 zeigt der gestrichelte Abstand
zwischen einem Punkt und der Geraden den Fehler, der reduziert werden soll. Die Be-
stimmung der Parameter o und P erfolgt mit dem Ziel, dass die Datenpunkte moglichst
nahe an der Geraden liegen. Die Parameter o und  miissen folglich so gewahlt werden,
dass die Kostenfunktion J(a, B) nach Formel (2.14) minimiert wird [18, 24, 25].
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n

B = (59 =2 (3~ rx B (2.14)

i=1 i=1

Um eine Uberanpassung bei der LR-Methode zu vermeiden, wird hiufig ein Regulari-
sierungsterm zur Kostenfunktion hinzugefiigt. Die sogenannte Ridge-Regression er-
reicht dies durch einen Strafterm, der die Grofe der Regressionskoeffizienten B ein-
schriankt und somit eine zu starke Anpassung des Modells an spezifische Merkmale ver-
hindert [17, 20, 24]. Die Ridge-Regression ist entsprechend Formel (2.15) definiert [20].
Die Stirke der Regularisierung wird durch den Hyperparameter A gesteuert. Bei einem
Wert von A = 0 entspricht die Ridge-Regression der klassischen LR-Methode ohne Re-
gularisierung. Ein sehr hoher A-Wert fiihrt dazu, dass die Regressionskoeffizienten ge-
gen null tendieren, wodurch das Modell stark vereinfacht wird. Der Achsenabschnitt
bzw. Bias-Term a wird nicht regularisiert. Vor dem Training ist eine entsprechende An-
passung des Regularisierungsparameters A erforderlich. Eine weitere gingige Methode
zur Regularisierung ist die Lasso-Regression. Der wesentliche Unterschied der beiden
Regularisierungsmethoden ist der Strafterm. In [24] wird ausgefiihrt, dass mit der
Ridge-Regression in der Regel bessere Vorhersagen erzielt werden.

)\’ m
Triase(e B) = 30, B + = > 2.15)

j=1

Im Rahmen der LR-Methode existieren verschiedene Lernverfahren, welche die Regres-
sionskoeffizienten auf unterschiedliche Art und Weise bestimmen. Dies erfolgt entwe-
der auf Basis der Normalengleichung oder des Gradientenabstiegsverfahrens [17, 20].
Zum einen kann die Ermittlung einer analytischen Losung unter Zuhilfenahme einer
mathematischen Gleichung, welche die Normalengleichung darstellt, erfolgen. Es han-
delt sich hierbei im Gegensatz zum Gradientenabstieg nicht um ein iteratives Optimie-
rungsverfahren. Allerdings erweist sich dieses Verfahren als sehr aufwendig bei der An-
wendung auf umfangreiche Datensitze mit einer Vielzahl an Merkmalen. Demgegen-
tiber stellt das Gradientenabstiegsverfahren eine iterative Methode dar, bei der die
Regressionskoeffizienten schrittweise angepasst werden, um eine Minimierung der
Kostenfunktion zu erreichen. Die Auswahl des Lernverfahrens ist beispielsweise von
der Struktur und GroB3e des Datensatzes abhidngig. Dabei spielen Faktoren wie die vor-
handene Menge an Trainingsdaten oder die Anzahl an Merkmalen eine entscheidende
Rolle. Die Normalengleichung ermdglicht beispielsweise die Berechnung schneller Lo-
sungen fiir kleinere Probleme, wéhrend das Gradientenabstiegsverfahren eine effekti-
vere Methode zur Handhabung groBer oder komplexer Datensitze darstellt. In Bezug
auf die Vorhersage zeigen die verschiedenen Algorithmen keine groen Unterschiede,
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da alle Algorithmen zu sehr dhnlichen Modellen fithren und dhnliche Vorhersagen auf-
weisen [20].

2.1.3 K-Nachste-Nachbarn

Die Methode der K-Nichsten-Nachbarn (engl. K-Nearest Neighbors, KNN) stellt eine
nichtparametrische Lernmethode dar. Diese Methode bestimmt die Anzahl der Parame-
ter erst wihrend des Trainings und macht keine Annahmen tiiber die Verteilung der Da-
ten. Daher sind nichtparametrische Lernverfahren flexibler und eignen sich gut, wenn
die Datenstruktur unbekannt oder komplex ist [17]. Die KNN-Methode ist ein instan-
zenbasiertes Verfahren, das davon ausgeht, dass dhnliche Datenpunkte nahe beieinan-
derliegen. Die Vorhersage fiir eine Eingabe erfolgt basierend auf den k ndchstgelegenen
Punkten, auch als Nachbarn bezeichnet. Die KNN-Methode zeichnet sich durch ihre
Einfachheit aus und findet Anwendung in der Klassifikation sowie der Regression. Bei
der KNN-Regression wird der Wert eines Eingabepunkts durch den Durchschnitt der
Werte seiner k nachsten Nachbarn oder der gewichteten Summe der Werte bestimmt
[17, 18, 26]. Der KNN-Algorithmus basiert auf dem Konzept des trdgen Lernens (eng!.
Lazy Learning). Beim Lazy Learning wird kein Modell vorab erstellt, sondern alle Trai-
ningsdaten werden gespeichert. Die Verarbeitung erfolgt erst bei einer Anfrage. Im Ge-
gensatz dazu erzeugt das eifrige Lernen (engl. Eager Learning) bereits wéahrend des
Trainings ein Modell, das anschlieend zur Vorhersage neuer Daten genutzt wird, wie
es beispielsweise bei ANNs der Fall ist, ohne erneut auf die Trainingsdaten zugreifen
zu miissen [18, 26].

Fiir die Vorhersage wird zunichst die Distanz zwischen den Trainingsdaten und einem
neuen Datenpunkt berechnet. Auf Basis von diesem Abstand werden anschlieend die
k nachsten Nachbarn bestimmt. In Abbildung 2.6 ist ein Beispiel fiir einen zweidimen-
sionalen Raum mit Datenpunkten dargestellt. Fiir einen neuen Datenpunkt, in der Ab-
bildung als blauer Datenpunkt dargestellt, werden die k = 3 ndchsten Nachbarn tiber den
Abstand bestimmt.

y
A
k=3
o
i | i » X
| 2 3

Abbildung 2.6: Beispiel der KNN-Methode fiir k = 3 Nachbarn nach [26, 27]
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Bei der Distanzberechnung werden lediglich die x-Werte bzw. die Merkmale beriick-
sichtigt [27]. Aus den der k Nachbarn zugehdrigen y-Werten bzw. ZielgroBen, wird ein
(gewichteter) Mittelwert bestimmt, welcher als Prognose fiir den neuen blauen Daten-
punkt dient. Fiir die Berechnung der Distanzen zwischen den Trainingsdaten und den
neuen Datenpunkten stehen verschiedene Abstandsmetriken zur Verfligung. Eine haufig
verwendete Metrik ist der euklidische Abstand, dessen Definition in Formel (2.16) dar-
gestelltist [17, 28]. Eine weitere Metrik ist der in Formel (2.17) dargestellte Manhattan-
Abstand [24]. Der Abstand d zwischen den Punkten x und y wird in einem n-dimensio-
nalen Raum berechnet. Dabei stellt x den Eingabevektor und y einen Trainingsvektor
aus dem Trainingsdatensatz dar. Die Dimensionen bzw. Merkmale werden durch n be-
schrieben.

deuktidisch (X,Y) = (2.16)

n
dManhattan(XaY) = Z |Xi - yil (217)

i=1

Wichtig ist, dass die Daten vorab skaliert werden. Eine Skalierung ist erforderlich, um
eine Verzerrung der Abstandsberechnung durch Merkmale mit groBeren Werten zu ver-
meiden. Die Skalierung gewahrleistet, dass alle Merkmale gleich gewichtet werden [24,
28]. Die KNN-Methode gilt als einfach, da nur die zwei Parameter Anzahl der Nachbarn
k und die Abstandsmetrik erforderlich sind. Zudem ist kein Training notwendig. Aller-
dings ist zu beriicksichtigen, dass dies zu einem hohen Speicherbedarf fiihrt, da alle
Trainingsdaten zur Vorhersage gespeichert werden miissen.

2.1.4 Entscheidungsbaum

Entscheidungsbdaume (engl. Decision Tree, DT) zéhlen zu den Methoden des Eager
Learning und sind nichtparametrische Verfahren. Sie finden sowohl in der Klassifika-
tion als auch in der Regression Anwendung [17, 20, 28]. Ein wesentlicher Vorteil von
DTs besteht in der Moglichkeit, den zugrundeliegenden Entscheidungsprozess in einer
grafischen Darstellung zu visualisieren. Die grafische Darstellung ermdglicht eine
leichte Interpretation und Nachvollziehbarkeit der Vorhersagen. Aufgrund der transpa-
renten Darstellung der Entscheidungen werden DT oft als White-Box-Modelle bezeich-
net, im Gegensatz zu den Black-Box-Modellen wie ANNs [20, 26, 28].

Ein DT besteht wie in Abbildung 2.7 dargestellt aus einer Wurzel, inneren Knoten und
Blittern. Die Wurzel bildet den Startpunkt, an dem die Verarbeitung beginnt. Sowohl
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die Wurzel als auch die inneren Knoten enthalten Entscheidungsregeln, die sich auf die
Merkmale eines Problems beziehen. Die Verbindungen zwischen den Knoten stellen die
Uberpriifung von Bedingungen dar. Die Blitter fungieren als Endpunkte des Baumes,
an denen entweder eine Klassifikation durchgefiihrt oder bei der Regression ein Wert
ausgegeben wird. Nach dem Training wird ein DT verwendet, indem neue Daten von
der Wurzel durch die Knoten bis zu einem Blatt geleitet werden. An jedem Knoten wird
eine Entscheidung getroffen, bis die endgiiltige Vorhersage eines Zielwertes am Blatt
erreicht ist [17, 18].

W
«—

K

m Blattknoten

K
ofike

Abbildung 2.7: Beispiel fiir die Struktur eines DTs nach [18]

Der Lernprozess eines DT ist rekursiv. Fiir jeden Knoten wird aus allen verfligbaren
Merkmalen jenes ausgewéhlt, das den hochsten Informationsgewinn liefert. Das Ziel
besteht in der Aufteilung der Daten in Teilmengen mit dem Zweck der moglichst ge-
nauen Vorhersage der Zielwerte. Der Prozess wird fiir jeden Knoten fortgesetzt, bis ent-
weder eine sinnvolle Klassifikation erreicht oder ein Abbruchkriterium erfiillt ist [28].
Der Mittelwert der Zielwerte in einem Blatt stellt die Vorhersage dar. Bei Regressions-
aufgaben erfolgt eine Teilung des Trainingsdatensatz mit dem Ziel, den mittleren quad-
ratischen Fehler (engl. Mean Squared Error, MSE) gemal} Formel (2.18) zu minimieren
[20, 24]. Dabei ist yi der wahre Zielwert und §. der Vorhersagewert. Der MSE findet
beim Training von DTs, wie bei zahlreichen weiteren ML-Methoden, hiufig als Fehler-
metrik Anwendung. Eine Normalisierung der Daten ist beim Training von DTs in der

Regel nicht erforderlich, da sie keinen Vorteil fiir den Lernprozess bietet. Dadurch bleibt
die Interpretierbarkeit des DT erhalten [28].

1 n
MSE =HZ(yi % 2.18)

i=1

DTs neigen zu Overfitting, da sie dazu tendieren, die Details der Trainingsdaten zu stark
zu lernen. Um dies zu vermeiden, ist eine Regularisierung notwendig, bei der die Frei-
heitsgrade des DTs wihrend des Trainings begrenzt werden. Dies erfolgt durch die An-
passung bestimmter Hyperparameter [17, 20]. Die spezifischen Hyperparameter, die zur
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Regularisierung eines DTs zum Einsatz kommen, sind abhéngig vom jeweils gewdhlten
Algorithmus. In jedem Fall besteht die Moglichkeit, die maximale Tiefe des Baums an-
zupassen, um auf diese Weise dessen Komplexitit zu begrenzen. Weitere Hyperpara-
meter, die zur Regularisierung eingesetzt werden konnen, umfassen:

e die maximale Anzahl an Blittern,

e die minimale Anzahl an Datenpunkten pro Blatt

e die minimale Anzahl an Datenpunkten pro Knoten, damit eine Aufteilung erfolgen
kann sowie

e die maximale Anzahl an Merkmalen, die beim Aufteilen eines Knoten berticksich-
tigt werden.

Die Varianz von DTs ist hoch, da bei geringen Verdnderungen der Hyperparameter oder
der Daten unterschiedliche Modelle entstehen. Die Kombination der Vorhersagen meh-
rerer DTs ermoglicht die Losung des Problems der Varianz und verhindert Overfitting
[20, 26]. Ein solches Ensemble wird als Zufallswald (engl. Random Forest, RF) be-
zeichnet. Die Methode des Ensemble-Lernens wird in Kapitel 2.1.6 ndher erldutert.

2.1.5 Clusteranalyse

Die Clusteranalyse (engl. Clustering) stellt ein Verfahren des uniiberwachten Lernens
dar, welches dhnliche Datenpunkte anhand ihrer Merkmale in Gruppen bzw. Cluster
einteilt, ohne dass die Daten mit Zieldaten versehen sind [17, 18]. Ein hdufig verwen-
detes Verfahren des Clustering ist das K-Means-Verfahren, welches Datenpunkte in K
Cluster einteilt. Das Ziel besteht in der Maximierung der Gemeinsamkeiten innerhalb
eines Clusters sowie der Unterschiede zwischen den Clustern. Innerhalb von jedem
Cluster wird ein Mittelpunkt der Datenpunkte definiert, der als Centroid bezeichnet
wird. Die Gruppierung erfolgt beispielsweise durch die Minimierung der Summe der
quadratischen Abstdnde zwischen den Datenpunkten und dem Centroid eines Clusters
gemal Formel (2.19) [17]. Dabei sind x; und x; zwei Punkte, zwischen denen der Ab-
stand d berechnet wird und Q ist die Anzahl der Merkmale der Datenpunkte. Es existie-
ren aber auch weitere Abstandsmaf3e wie der Euklidische Abstand oder der Manhattan-
Abstand [28].

Q
d(x;, Xj)2= Z (Xin - Xjn)’ (2.19)
n=1

Der K-Means-Algorithmus basiert auf der Wahl der Centroide der Cluster mit dem Ziel,
die Kostenfunktion J zu minimieren. Die Kostenfunktion J ist geméf Formel (2.20) de-
finiert [17, 18]. Dabei ist K die Anzahl der Cluster, Ck ein Cluster mit der Nummer k
und i der Centroid des Clusters Ck.
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J =ZK: Z d(x;, )’ (2.20)
k

=1x;€Ck

Im Rahmen des K-Means-Clusterings ist es erforderlich, den Wert von K vorab zu de-
finieren. Das Vorgehen des K-Means-Algorithmus umfasst zu Beginn die Auswahl von
K Centroids zufillig aus dem Datensatz wie in Abbildung 2.8 dargestellt. Im Anschluss
erfolgt die Berechnung der Distanz zwischen jedem Datenpunkt und den Centroiden.
AnschlieBend erfolgt die Zuordnung jedes Datenpunkts zu dem Cluster, dessen Centroid
die geringste Distanz aufweist. In der Folge wird fiir jedes Cluster ein neuer Centroid
berechnet, wobei der Mittelwert aller zugehorigen Datenpunkte ermittelt wird [17]. Der
zuvor beschriebene Prozess wird wiederholt, wobei eine vorgegebene Anzahl an Itera-
tionen durchlaufen wird oder bis sich die Cluster-Zuweisungen der Datenpunkte nicht
mehr dndern und wie in Abbildung 2.8 Cluster entstanden sind. Sobald dies der Fall ist,
gilt der Algorithmus als konvergiert und wird beendet [24]. Ein Nachteil des Algorith-
mus besteht darin, dass eine zufillige Auswahl der Centroiden dazu fiihren kann, dass
bei jeder erneuten Ausfiithrung unterschiedliche Cluster identifiziert werden. Es besteht
die Moglichkeit, dass lediglich ein lokales Minimum ermittelt wird [20]. Diesem Nach-
teil kann durch eine mehrmalige Ausfithrung des Algorithmus begegnet werden [17].

K-Means mit K = 3:
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Abbildung 2.8: Beispiel fiir den K-Means-Algorithmus nach [20]

2.1.6 Ensemble-Lernen

Ensemble-Lernen (engl. Ensemble Learning) bezeichnet ein Verfahren im Bereich des
ML, bei dem mehrere ML-Modelle kombiniert werden, um die Genauigkeit zu erhdhen.
Der Grundgedanke des Ensemble Learning ist, dass die Kombination der Vorhersagen
einer Gruppe von ML-Modellen oft bessere Ergebnisse liefert als das beste Einzelmo-
dell [20]. Die Methode basiert auf der Verkniipfung der Ergebnisse der einzelnen Mo-
delle. Dies erfolgt entweder durch einen Mehrheitsentscheid bei der Klassifikation oder
durch beispielsweise eine Mittelwertbildung bei Regressionsaufgaben. Ensemble-Me-
thoden nutzen eine Vielzahl von Modellen, die sich entweder anhand ihres Verfahrens
oder der Trainingsdaten unterscheiden [18, 20, 26]. Diese Vielfalt tragt dazu bei, dass
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die Prognosevarianz des Ensembles im Vergleich zu einem einzelnen Modell deutlich
reduziert wird [19]. Das Ensemble Learning kann dabei fiir eine Vielzahl unterschiedli-
cher ML- Methoden angewendet werden. Die besten Ergebnisse werden mit Ensemble-
Methoden erzielt, wenn die im Ensemble verwendeten ML-Modelle moglichst unter-
schiedlich sind. Der Einsatz verschiedener ML-Algorithmen, die unterschiedliche Feh-
ler machen, fiihrt zu einer Verbesserung der Genauigkeit des Ensembles [20]. Beliebte
Methoden des Ensemble Learning sind das Bagging, Boosting und Stacking, die im
weiteren Verlauf dieses Kapitel nidher erldutert werden.

Beim Bagging, kurz fiir Bootstrap Aggregating, werden mehrere Modelle desselben
Lernalgorithmus mit unterschiedlichen, zufillig ausgewéhlten Teilmengen der Trai-
ningsdaten trainiert, um auf diese Weise unterschiedliche Modelle zu generieren [19,
20]. Die Teilmengen, auch als Bootstrap-Samples bezeichnet, werden nach dem Zufalls-
prinzip entsprechend des Bootstrapping-Verfahrens mit der Methode des Ziehens mit
Zuriicklegen erstellt. Dies impliziert, dass einige Datenpunkte mehrfach in einer Teil-
menge auftreten, wihrend andere fehlen [18, 26]. Die Auswahl erfolgt mit gleicher
Wabhrscheinlichkeit fiir jede Teilmenge. Erfolgt die Erstellung der Teilmengen ohne Zu-
riicklegen, wird dies als Pasting bezeichnet [20]. Nach dem Training der einzelnen Mo-
delle werden die Vorhersagen der Modelle bei neuen Daten kombiniert, um eine finale
Prognose zu erzeugen. Bei Klassifikationsaufgaben erfolgt dies in der Regel durch einen
Mehrheitsentscheid, bei Regressionsaufgaben durch eine Mittelwertbildung. In Abbil-
dung 2.9 ist die Methode des Bagging fiir mehrere DTs in einem Ensemble, die mit
unterschiedlichen Teilmengen aus dem Trainingsdatensatz trainiert werden, dargestellt.

Trainingsdatenmenge
v v v
Teilmenge 1 Teilmenge 2 |-+ | Teilmenge n

v v v

Vorhersage 1 | | Vorhersage 2 | -+ | Vorhersage n

Abbildung 2.9: Ablauf des Trainings beim Bagging nach [20, 26]

Ein Ensemble von DTs, das mithilfe des Bagging-Verfahrens trainiert wird, ist ein RF.
Die Pasting-Methode findet beim Training eines RF nur selten Anwendung [20]. Beim
RF erfolgt nicht nur eine zufdllige Auswahl der Trainingsdaten fiir jeden DT, sondern
ebenfalls eine zufdllige Auswahl der Teilmenge der Merkmale, welche der Bildung der
Aste an einem Knoten eines DT dient. Folglich stehen nicht séimtliche Merkmale fiir
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eine Aufteilung kontinuierlich zur Verfiigung [18, 24]. Die Vorteile eines RF bestehen
in der Parallelisierbarkeit wéhrend des Trainings mehrerer DTs, seiner Einfachheit und
der Vermeidung von Overfitting durch die Kombination mehrerer DTs. Obgleich die
Methodik eine hohe Einfachheit aufweist, zdhlt RF zu den weit verbreiteten und leis-
tungsstarken Verfahren des ML [18, 20].

Die Erstellung von Teilmengen aus einem Trainingsdatensatz birgt das Risiko, dass re-
levante Datenpunkte unberiicksichtigt bleiben. Dies kann zu einer Verzerrung beim
Bagging fiihren, auch wenn eine Verringerung der Varianz erzielt wird [17]. Dies stellt
einen Nachteil des Bagging dar. Um diesem entgegenzuwirken, kann das Boosting-Ver-
fahren eingesetzt werden.

Die Boosting-Methode basiert auf der Kombination mehrerer schwacher Lerner. Jedes
Modell wird nacheinander trainiert, sodass jedes Modell die Fehler des vorherigen Mo-
dells korrigiert [18, 20]. Im Gegensatz zum parallel arbeitenden Bagging erfolgt die
Verarbeitung beim Boosting sequenziell. Zu den populédrsten Verfahren zdhlen
AdaBoost (Adaptive Boosting) und Gradient Boosting. Die Verfahren unterschieden
sich in Bezug auf die Durchfiihrung der Korrektur. In den meisten Fillen findet beim
Boosting der Einsatz von DTs statt, jedoch ist auch die Verwendung alternativer Mo-
delle moglich [18]. Ein Nachteil der sequenziellen Lernmethode des Boosting besteht
darin, dass das Training nicht parallelisiert werden kann, wie dies beim Bagging mog-
lich ist und daher ldngere Trainingszeiten erfordert.

Das AdaBoost-Verfahren basiert auf einer Korrektur des vorherigen Modells, indem die
Gewichte der falsch vorhergesagten Datenpunkte erhoht werden. Im Falle korrekter
Vorhersagen erfolgt eine Reduktion des Gewichts der jeweiligen Datenpunkte. Bei je-
dem neuen Modell erfolgt das Training mit den entsprechend gewichteten Trainingsda-
ten, wodurch sich das Modell zunehmend auf die Daten fokussiert, die falsch vorherge-
sagt wurden [20, 26]. Der beschriebene Ablauf des Trainings bei AdaBoost ist in Ab-
bildung 2.10 dargestellt. Dieses Verfahren weist eine Ahnlichkeit zum
Gradientenverfahren auf, da ebenfalls iterativ Optimierungen erfolgen, jedoch durch das
Hinzufligen neuer Modelle anstelle der Anpassung einzelner Parameter mit dem Ziel
der Minimierung der Kostenfunktion [20]. Wenn das Training abgeschlossen ist, konnen
die Vorhersagen fiir neue Daten fiir eine finale Vorhersage kombiniert werden. Es ste-
hen verschiedene Aggregationsmethoden zur Verfiigung. Beim Weighted Voting wer-
den die Vorhersagen der Modelle gewichtet zusammentfiihrt [17]. Modelle mit hoherer
Genauigkeit werden dabei mit einer hoheren Gewichtung versehen, sodass sie in stér-
kerem MaRe zur finalen Vorhersage beitragen. Beim Stacking erfolgt die finale Vorher-
sage iiber einen weiteren DT, der die einzelnen Vorhersagen der DTs als Eingabe erhilt.
Die Methode des Stacking wird im weiteren Verlauf dieser Arbeit néher erldutert.
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Trainingsdatenmenge Trainingsdaten gewichtet | | Trainingsdaten gewichtet
A
|

Vorhersage 1 Vorhersage 2 -+ | Vorhersage n

Abbildung 2.10: Ablauf des Trainings bei AdaBoost nach [20]

Gradient Boosting ist ein weit verbreiteter Algorithmus beim Boosting. Analog zu
AdaBoost erfolgt das Training der Modelle nacheinander. Im Gegensatz zu AdaBoost
minimiert der Algorithmus eine Fehlerfunktion unter Verwendung des Gradientenab-
stiegs, um die Restfehler, welche die Differenz zwischen den tatsédchlichen Werten und
den Vorhersagen darstellen, schrittweise zu reduzieren [18]. In der Regel wird bei Re-
gressionsaufgaben der MSE verwendet. Das Training beginnt mit einer einfachen Initi-
alisierung, bei der die anfingliche Vorhersage als Durchschnitt der Zielvariablen defi-
niert wird. Anschlieend werden die Fehler, auch als Residuals bezeichnet, berechnet,
welche die Fehler der aktuellen Vorhersage darstellen. Die Residuals dienen als Grund-
lage fiir das Training des ndchsten Modells, dessen Ziel es ist, die genannten Fehler
vorherzusagen. Im Rahmen jeder Iteration erfolgt eine Anpassung der Residuals unter
Verwendung eines neuen Modells. Die finale Vorhersage erfolgt durch die Kombination
der Vorhersagen der einzelnen Modelle. Dazu werden die Vorhersagen mit einer Ge-
wichtung, auch Lernrate genannt, zum ersten Modell addiert. Die Lernrate definiert, in
welchem Umfang die einzelnen Vorhersagen bei der Gesamtvorhersage Berticksichti-
gung finden. Ein bekanntes Problem von Gradient Boosting ist seine Neigung zum
Overfitting. Um dies zu vermeiden, ist es wichtig, die Hyperparameter gezielt anzupas-
sen [20]. Dies umfasst bei der Verwendung von DTs beim Gradient Boosting beispiels-
weise die Anzahl der DTs, deren maximale Tiefe sowie die Lernrate. XGBoost (eXt-
reme Gradient Boosting) stellt eine schnellere und optimierte Version des klassischen
Gradient Boosting Algorithmus dar. Andere Optimierungsverfahren werden genutzt, um
die Suche nach dem Minimum der Fehlerfunktion zu beschleunigen [18]. CatBoost (Ca-
tegorical Boosting) stellt einen weiteren Algorithmus des Gradient Boosting dar, wel-
cher sich dadurch auszeichnet, dass er kategorische Merkmale automatisch verarbeiten
kann, ohne dass vorher eine manuelle Kodierung erfolgen muss [29]. Obwohl sich diese
Arbeit nicht auf kategoriale Daten bezieht, konnen die Vorteile von CatBoost von Nut-
zen sein.

Eine weitere weit verbreitetet Methode des Ensemble Learning ist das Stacking. Beim
Stacking wird ein zusétzliches Modell eingesetzt, um die Vorhersagen der einzelnen
Modelle optimal zu kombinieren. Stacking funktioniert wie das Aufeinanderstapeln von
Modellen. Eine Schicht von Vorhersagen wird als Grundlage fiir die ndchste Schicht
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genutzt [20]. Der Ablauf des Trainings ist in Abbildung 2.11 dargestellt. Im ersten
Schritt werden mehrere Modelle, die sogenannten Basismodelle, parallel trainiert, um
individuelle Vorhersagen zu erstellen. Es empfiehlt sich, dabei auf verschiedene Mo-
delle zuriickzugreifen wie beispielweise DTs, ANNs oder die KNN-Methode. Die Ba-
sismodelle weisen jeweils unterschiedliche Stiarken und Schwichen beziiglich eines be-
stimmten Datensatzes auf. In der Regel werden auf diese Weise bessere Prognoseergeb-
nisse erzielt. Auf einer zweiten Ebene wird ein Metamodell integriert, welches die
Ergebnisse der Basismodelle als Trainingsdaten nutzt, um die finale Vorhersage zu tref-
fen [30].

Trainingsdatenmenge

v v v

Basis- Basis- Basis-
modell 1 modell 2 modell n
Vorhersage 1 | | Vorhersage 2 | --- | Vorhersage n
Meta-
modell

v

Kombinierte Vorhersage

Abbildung 2.11: Ablauf des Trainings beim Stacking nach [20, 30]

2.2 Methoden der PV-Prognose in der Wissenschaft

Fiir die Prognose der erzeugten PV-Leistung wird in der Wissenschaft eine Vielzahl von
Modellen angewendet, welche sich in Abhédngigkeit von den verfligbaren Daten, dem
betrachteten Zeithorizont sowie dem Anwendungskontext der Vorhersage unterschei-
den. Die verschiedenen Modelle zur Vorhersage der erzeugten PV-Leistung lassen sich
in unterschiedliche Gruppen unterteilen, um eine sinnvolle Einordnung der Modelle in
den Stand der Wissenschaft zu erhalten. In der Literatur werden verschiedene Gruppen
zur Unterteilung genutzt, die sich von Arbeit zu Arbeit unterscheiden. Es gibt folglich
keine einheitliche Unterteilung, jedoch gruppieren viele Arbeiten die Prognosemodelle
nach dhnlichen Merkmalen. Mogliche Cluster wie in [11, 12] sind zum Beispiel die an-
gewendete Vorhersagemethodik, der zeitliche Prognosehorizont, die riumliche Grofen-
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ordnung und die Ausgabeart des Prognosemodells. In Abbildung 2.12 sind die mogli-
chen Gruppen zur Unterteilung dargestellt. Die einzelnen Gruppen werden im weiteren
Verlauf ndher erldutert.

[ Gruppierung von Prognosemodellen der PV-Leistung J
; I }
. D . N
Vorhersage- Prognose- Réaumliche Ausgabeart der
methodik zeithorizont GroBenordnung Prognose
_ Y, \ J
. . 4 )
- physikalisch - sehr kurzfristig
- statistisch - kurzfristig - regional - deterministisch
- ML-basiert - mittelfristig - lokal - probabilistisch
- hybrid - langfristig
- - J

Abbildung 2.12: Ubersicht iiber die Gruppierung von Prognosemodellen der PV-Leis-
tung

Die Vorhersagemodelle lassen sich anhand der verwendeten Vorhersagemethodik in
physikalische, statistische und hybride Modelle einteilen (sieche Abbildung 2.12, gelber
Bereich), wobei sich die Einteilung auf Basis der verwendeten Methodik in der For-
schung in verschiedenen Arbeiten auch geringfiigig unterscheiden kann [11, 12].

Physikalische Modelle simulieren PV-Anlagen. Solche Modelle beruhen auf spezifi-
schen Anlagenparametern, wie der Ausrichtung der Anlage, dem Neigungswinkel, dem
Wirkungsgrad und dem Standort. Diese Parameter werden in mathematischen Zusam-
menhéngen integriert, um die erzeugte Leistung der PV-Anlage zu berechnen [11, 12].
Die Berechnungen basieren auf der Vorhersage von meteorologischen Daten wie der
Bestrahlungsstdrke und der Temperatur aus einer NWP [12]. Die Genauigkeit und Auf-
l6sung der Vorhersage der erzeugten PV-Leistung ist abhdngig von der NWP [11].

Zu den statistischen Modellen werden in der Literatur sowohl die klassischen Zeitrei-
henvorhersagen als auch die Vorhersagen basierend auf ML-Methoden gezdhlt [11, 31].
Die Basis der statistischen Methoden sind historische Daten, die es ermoglichen, Muster
innerhalb des Datensatzes zu erlernen. Dabei werden sowohl Wetterdaten als auch
Messdaten der erzeugten Leistung einer PV-Anlage herangezogen. Fiir eine hohe Ge-
nauigkeit der Vorhersage fiir die entsprechende Anwendung ist die GroBe und Qualitit
des Datensatzes von entscheidender Bedeutung [12].

Hybride Modelle sind eine Kombination aus mehreren Modellen. Hierbei sind sowohl
die Kombination von verschiedenen Vorhersagemethoden wie physikalischen Modellen
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und statistischen Modellen als auch mehrere Methoden eines Modelles als Ensemble
moglich [12]. Aufgrund der Komplexitit der PV-Leistungsprognose koénnen hybride
Modelle hilfreich sein, indem sie die Vorteile der jeweiligen Methode nutzen [11, 12].
Allerdings sind hybride Modelle komplizierter und bendtigen mehr Rechenleistung so-
wie einen hoheren Zeitaufwand. In der Wissenschaft wurde in verschiedenen Arbeiten
wie in [32, 33] gezeigt, dass der Vorhersagefehler durch die Nutzung hybrider Modelle
geringer ist und dadurch eine genauere Prognose erstellt werden kann.

Der zeitliche Prognosehorizont von PV-Prognosemodellen ldsst sich, wie in Abbildung
2.12 im roten Bereich dargestellt, in sehr kurzfristige, kurzfristige, mittelfristige und
langfristige Prognosen unterteilen (siche Tabelle 2.1) [11, 12]. Die Nutzung der ver-
schiedenen Prognosemodelle hinsichtlich Zeithorizont hdangt von den fiir die Prognose
zu Verfiigung stehenden und verwendeten Daten ab. Dabei spielt zum Beispiel die Ab-
hingigkeit von einer Wettervorhersage oder die Nutzung von Himmelsbildern eine
Rolle fiir die Lange des Vorhersagehorizonts. Dariiber hinaus hdngt der Zeithorizont
von der spezifischen Anwendung im Energiesystem ab. Kurzfristige Prognosen werden
eher fiir betriebliche Anwendungen eingesetzt wahrend langfristige Prognosen in der
langfristigen Planung von Stromerzeugung, Ubertragung und Verteilung Anwendung
finden. Die Lange des Prognosehorizonts hat zudem einen Einfluss auf die Genauigkeit
der Prognose. Kurzfristige Prognosen sind in der Regel exakter als ldngerfristige [12,
34]. Die Definitionen beziiglich des Zeithorizontes und der Anwendung unterscheiden
sich in den Arbeiten leicht [11, 12, 35-37].

Tabelle 2.1: Einteilung des zeitlichen Prognosehorizonts nach Zeithorizont und
Anwendung nach [11, 12]

Gruppe Zeithorizont | Anwendung
o 1 Sekunde bis | Echtzeitiiberwachung, Echtzeit-Stromeinsatz,
Sehr Kurzfristig : . L
1 Stunde Leistungsglattung, Strompreisbildung
. Sicherung des Netzbetriebs, wirtschaftliche
. 1 Stunde bis : .
Kurzfristig 1 Woch Lastverteilung, Lastausgleich, Anlagenmanage-
oche
ment und Energiemanagementsysteme
) .. 1 Woche bis Planung des zukiinftigen Stromeinsatzes, War-
Mittelfristig
1 Monat tung
. 1 Monat bis Langfristige Planung von Erzeugung, Ubertra-
Langfristig :
1 Jahr gung und Verteilung

Prognosemodelle konnen anhand der rdumlichen Grof3enordnung der Vorhersage in re-
gionale und lokale Vorhersagemodelle (siche Abbildung 2.12, griiner Bereich) basie-
rend auf der Anzahl der betrachteten PV-Anlagen und der betrachteten Flache unterteilt

31



Stand der Wissenschaft und Technik

werden. Regionale Vorhersagen betrachten mehrere PV-Anlagen in einem Gebiet wéh-
rend lokale Vorhersagen eine einzelne PV-Anlage betrachten [11]. Die Vorhersage der
Leistungserzeugung einer einzelnen Anlage ist komplexer, da lokale Wetterdnderungen
schwer vorhersagbar sind. Bei der regionalen Vorhersage werden mehrere PV-Anlagen
aggregiert betrachtet.

Zwei verschiedene Ausgabearten der Prognose konnen unterschieden werden. Dabei
kann die Ausgabe der Prognose entweder deterministisch oder probabilistisch sein
(sieche Abbildung 2.12, blauer Bereich) [11]. Wahrend bei einer deterministischen Prog-
nose genaue Werte filir jeden Zeitschritt vorhergesagt werden, werden bei einer proba-
bilistischen Prognose zusétzlich Vorhersageintervalle, Quantile oder Dichtefunktionen
vorhergesagt, um Unsicherheiten anzugeben [11, 38]. In der Literatur werden probabi-
listische Prognosen héufig als sehr hilfreich fiir Entscheidungstrager wie Netzbetreiber
und Energiehandelsunternehmen bewertet, um auf obere und untere Grenzen der Prog-
nose eingehen zu konnen [11, 31].

Im weiteren Verlauf erfolgt eine Einordnung von aktuellen wissenschaftlichen Arbeiten
anhand der vorgestellten Einteilung. Die Arbeiten werden anhand der verwendeten Me-
thoden gruppiert und vorgestellt. Diese unterscheiden sich anhand der verwendeten Da-
ten, des Zeithorizonts der Prognose, der Ausgabeart und der rdumlichen Grofenord-
nung.

In [39] wird ein physikalisches Modell vorgestellt, welches mittels Wettervorhersage-
daten aus einer NWP, in diesem Fall das Europdische Zentrum fiir mittelfristige Wet-
tervorhersage (engl. European Centre for Medium-Range Weather Forecast, ECMWF),
die Erzeugung einer PV-Anlage mittels technischen Merkmalen der Anlage und Solar-
theorie berechnet. Die Autoren kommen zu dem Schluss, dass die Wettervorhersage der
verwendeten NWP zuverldssig genutzt werden kann fiir Prognosen der PV-Leistung.
Allerdings stellen NWPs meistens nicht alle notwendigen Wettervorhersagedaten frei
zur Verfiigung. Daten wie die Bestrahlungsstdrke miissen fiir einen solchen Ansatz ge-
geben sein. Auflerdem ist dadurch eine Abhangigkeit von der Genauigkeit und der rdum-
lichen Auflosung der NWP gegeben. Daher finden physikalische Modelle meist in hyb-
riden Prognosemodellen Anwendung. Dabei werden die physikalischen Modelle zur
Umrechnung der durch andere Modelle prognostizierten Bestrahlungsstirke in die er-
zeugte PV-Leistung wie in [10, 40, 41] genutzt, um eine Vorhersage der PV-Leistung
zu erhalten.

Klassische statistische Modelle werden in [34, 42—45] fiir die PV-Erzeugungsprognose
angewendet. In [34] wird mittels eines LR-Modells ein PV-Vorhersagemodell mit Mes-
sungen der Bestrahlungsstérke erstellt. Hiufig werden in den Arbeiten der klassischen
statistischen Modelle Methoden der Zeitreihenvorhersage wie in [43, 44] verwendet.
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Nach [11] sind ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving Average) und SARIMA
(Seasonal ARIMA) bekannte Methoden zur Zeitreihenvorhersage.

ML-basierte Methoden haben in den letzten Jahren an groBBer Bedeutung fiir die PV-
Erzeugungsprognose gewonnen, wodurch eine Vielzahl wissenschaftlicher Arbeiten
sich mit dieser Methodik beschéftigen. Aufgrund der Fahigkeit, mit nichtlinearen Zu-
sammenhédngen in meteorologischen Daten und deren Komplexitit umzugehen, sind
ML-Methoden fiir die Prognose geeignet.

In [32, 46—48] werden klassische ANNs genutzt, um die erzeugte PV-Leistung mit Wet-
terdaten und vorhandenen PV-Leistungsmessdaten vorherzusagen. In [46] wird eine re-
gionale Vorhersage der PV-Leistung untersucht. Es wird ein gemeinsamer Datensatz
mit Messdaten von verschiedenen sich in der Ndhe befindenden PV-Anlagen erstellt,
wodurch eine regionale Prognose erreicht wird. In [48] werden mehrere ANNSs fiir eine
Day-Ahead-PV-Prognose trainiert und fiir die Prognose der Mittelwert mehrerer Mo-
delle gebildet. Mittels eines ANN und historischen Wetterdaten wird in [49] die Glo-
balstrahlung fiir einen Tag im Voraus prognostiziert. Das ANN sagt die Globalstrahlung
mit den Wetterdaten der vorherigen 24 Stunden voraus, wodurch keine NWP notwendig
ist. Allerdings miissen verschiedene Wetterdaten wie Temperatur, Luftfeuchtigkeit und
Druck an der PV-Anlage bekannt sein.

In[31, 35, 38, 50, 51] werden Long Short-Term Memory (LSTM) Netze verwendet, um
mit PV-Leistungsmessdaten sowie Wetterdaten eine PV-Leistungsprognose zu erstel-
len. Die wissenschaftlichen Arbeiten [50, 51] beschiftigen sich mit verschiedene Typen
von Tagen, die sich in den Wetterbedingungen unterscheiden. In [51] wird eine Zeitrei-
henvorhersage mittels LSTM fiir eine Stunde im Voraus fiir die PV-Stromproduktion
erstellt. Dabei werden verschiedene Modelle fiir iiberwiegend bewolkte Tage, teilweise
bewolkte Tage und klare Tage trainiert. Eine Vorhersage des Klarheitsindex wird vo-
rausgesetzt. In [50] wird eine synthetische Wettervorhersage mit einer Vorhersage des
Himmeltyps und historischen Bestrahlungsstirkedaten erstellt, um fiir verschiedene
Himmelstypen mittels LSTM eine Vorhersage der PV-Leistung zu treffen. In [31, 38]
werden mittels LSTM probabilistische Prognosen der PV-Stromerzeugung untersucht.
Die Autoren in [31] nutzen ausschlieBlich historische PV-Leistungsmessdaten, um ein
robustes Modell zu trainieren, das mit fehlenden Daten arbeiten kann. In [38] wird eine
probabilistische Day-Ahead-Prognose mit vorhandenen PV-Leistungsmessdaten und
Wettervorhersagedaten wie Bestrahlungsstirke und Temperatur mit einem Fehler als
der normalisierte mittlere absolute Fehler (engl. normalized Mean Absolute Error,
nMAE) von 7,7 % erreicht. Auch in [35] werden neben Wettervorhersagedaten solare
Bestrahlungsstirkevorhersagen sowie eine ausreichende Menge historischer PV-Leis-
tungsmessdaten einer einzelnen Anlage vorausgesetzt. Mit einem NARX-LSTM, wel-
ches eine Kombination aus einem Nonlinear Auto-Regressive Neural Network with exo-
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genous input und einem LSTM ist, wird ein Prognosefehler als die normalisierte Quad-
ratwurzel des mittleren quadratischen Fehlers (engl. normalized Root Mean Square Er-
ror, nRMSE) von 1,33 % fiir eine regionale Vorhersage mit mehreren PV-Anlagen er-
reicht.

In [37, 52, 53] werden Convolutional Neural Networks (CNN) nicht wie gewohnlich fiir
die Bilderkennung sondern fiir die Zeitreihenvorhersage der erzeugten PV-Leistung ver-
wendet. Alle Arbeiten gehen von einer umfassenden Datengrundlage mit historischen
PV-Messdaten und vorhandenen Wettervorhersagedaten mit insbesondere der Bestrah-
lungsstérke aus.

Die Bewdlkung iiber einer PV-Anlage hat einen grof3en Einfluss auf die PV-Leistungs-
erzeugung. Wenn CNNs klassisch fiir die Bildverarbeitung verwendet werden, gibt es
zwel Arten von Bildern, die in der Wissenschaft verwendet werden, um die Wolken iiber
einer PV-Anlage darzustellen. Es werden entweder Satellitenbilder oder Bilder einer
Weitwinkelkamera, die den Himmel iiber einer PV-Anlage aufnimmt, verwendet. Wéh-
rend Satellitenbilder eher grofere Gebiete abbilden, werden mit Bildern aus Weitwin-
kelkameras lokale Bereiche des Himmels betrachtet und damit sehr kurzfristige Vorher-
sagen realisiert. Dabei haben Himmelsbilder eine hohere Auflosung als Satellitenbilder
[54]. In [55] werden CNNs zur Verarbeitung von Satellitenbildern verwendet. Diese
werden mit meteorologischen Daten kombiniert, um eine Vorhersage der Bestrahlungs-
stirke flir ein bis vier Stunden im Voraus zu erhalten. Dabei werden Bewolkungstfakto-
ren aus Satellitenbildern bestimmt und diese zusammen mit Wetterdaten in einem Vor-
hersagemodell fiir die Bestrahlungsstirke genutzt. In [56, 57] werden Himmelsbilder
einer Weiterwinkelkamera mittels CNNs verarbeitet und die Optical-Flow-Methode fiir
die Bestimmung von Wolkenbewegungsvektoren zwischen zwei Himmelsbildern ge-
nutzt. In [57] werden Himmelsbilder verwendet, um ein Warnsystem ein bis zwei Mi-
nuten vor der Verdeckung der Sonne auszulosen. Wetterdaten oder die Bestrahlungs-
starke werden nicht beriicksichtigt. Ebenso werden in [58] Himmelsbilder zur Darstel-
lung der Wolkenverteilung auf der Basis von Convolutional Autoencoder mit einem
Prognosehorizont von bis zu vier Minuten ohne Beriicksichtigung von Wetterdaten oder
PV-Leistungsmessdaten vorhergesagt. In [56] hingegen werden zusétzlich Messungen
der Bestrahlungsstiarke am Ort der Aufnahme der Himmelsbilder einbezogen, um eine
Vorhersage der Bestrahlungsstirke zehn Minuten im Voraus zu erhalten. Fiir einen ein-
monatigen Testzeitraum ergibt sich fiir sonnige Tage ein Fehler, ausgedriickt als mittle-
rer absoluter prozentualer Fehler (engl. Mean Absolute Percentage Error, MAPE), von
2,91 %, fiir teilweise bewolkte Tage ein Fehler von 4,84 % und fiir bedeckte Tage ein
Fehler von 6,6 %. In [54] wird eine probabilistische Vorhersage der Bestrahlungsstirke
fiir vier Stunden im Voraus auf der Basis von bodengestiitzten Wolkenbildern mittels
DenseNet (Densely Connected Convolutional Networks) erstellt.
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Neben CNNs werden auch andere Methoden eingesetzt, um aus Satellitenbildern und
Himmelsaufnahmen Vorhersagen iiber Bewolkung und Sonneneinstrahlung zu treffen.
In [59] wird eine Vorhersage der Wolkenbewegung mit Hilfe von Satellitenbildern
durchgefiihrt, die fiir die PV-Leistungsvorhersage verwendet werden kann. Aus aufei-
nanderfolgenden Bildern werden mit der Optical-Flow-Methode Bewegungsvektoren
bestimmt und mit einem ANN die Vektoren fiir die Wolkenbewegung vorhergesagt.
Wetter- oder PV-Leistungsdaten werden nicht beriicksichtigt. Fiir eine lokale PV-Leis-
tungsvorhersage ist die Qualitit und Auflosung der Satellitenbilder entscheidend. Wol-
kenbewegungen werden auch in [60] mit dem der von der Natur inspirierten Methode
Flocking Behavior Algorithm (oder Boids Algorithm) vorhergesagt. Der Vorhersageho-
rizont liegt zwischen 84 und 168 Stunden. Damit wird ein eher groBes Gebiet fiir die
Wolkenbewegungen betrachtet. In [43, 61] werden Himmelsbilder verarbeitet. In [43]
erfolgt eine Vorhersage der Bestrahlungsstirke mit einem Prognosehorizont von bis zu
fiinf Minuten mit einem Fehler von 18,9 % fiir einen ausgewidhlten Tag ausgedriickt als
Quadratwurzel des mittleren quadratischen Fehlers (engl. Root Mean Square Error,
RMSE). Wolkenbewegungsvektoren werden durch Kreuzkorrelation aus Himmelsbil-
dern ermittelt und mit einer Zeitreihenvorhersage der erzeugten PV-Leistung kombi-
niert. In [61] erfolgt eine Vorhersage der Bestrahlungsstirke mittels Wettermusterer-
kennung auf Basis von der Support Vector Machine (SVM) Methode aus Himmelsbil-
dern fiir einen Prognosehorizont von einer Stunde mit einem Fehler als nMAE von
6,7 %.

Weitere ML-Methoden wie die Support Vector Regression (SVR) Methode in [62, 63]
und die Gaussian Process Regression Methode in [64] werden fiir die Prognose der er-
zeugten PV-Leistung genutzt. In [62] wird die Prognose der erzeugten PV-Leistung auf
Basis von Big Data, bestehend aus PV-Messdaten und Wetterdaten, durchgefiihrt. Die
Daten werden mittels der Minimum Redundancy Maximum Relevance Merkmalsreduk-
tionstechnik optimiert und reduziert. Es werden vier SVR-Modelle fiir die vier Jahres-
zeiten genutzt. Der Fehler der Prognose betrigt 9,48 % bis 12 % fiir klares Wetter,
12,58 % bis 18,08 % fiir teilweise bewolktes Wetter, 10,67 % bis 15,59 % fiir bedecktes
Wetter und 13 % bis 19,7 % fiir regnerisches oder schneereiches Wetter. In [63] wird
ein auf Particle Swarm Optimization basierendes SVR-Modell verwendet, um eine Day-
Ahead-PV-Prognose zu entwickeln, die historische Daten der erzeugten PV-Leistung
sowie Wetterdaten wie die Bestrahlungsstéirke, Temperatur und Windgeschwindigkeit
nutzt. Die Bestrahlungsstirke wird nicht, wie in vielen anderen Arbeiten, durch eine
Wettervorhersage als gegeben angenommen, sondern vorab durch einen Datenaufberei-
tungsalgorithmus basierend auf Wetterdaten und der Wolkenbedeckung aus einer On-
line-Wettervorhersage bestimmt. Der Fehler der Prognose als nRMSE liegt bei 2,841 %
und als MAPE bei 10,776 %. In [64] werden Datensétze bestehend aus meteorologi-
schen Daten wie Temperatur und Bestrahlungsstirke sowie PV-Leistungsmessdaten
mittels der K-Means Clusteringmethode in Cluster gruppiert. Fiir jedes Cluster wird ein
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Matérn 5/2 Gaussian Process Regression Modell trainiert. Mit vier Clustern entsteht ein
Prognosefehler als nMAE von 1,85 %, womit ein ausgewogenes Verhéltnis zwischen
der Komplexitit des Modells und der Genauigkeit erreicht wird.

Eine weitere Moglichkeit, die PV-Leistung zu prognostizieren, ist, die Nutzung der
rdumlichen und zeitlichen Abhingigkeit von PV-Anlagen, was in [42, 65, 66] untersucht
wird. In [65] werden zwei Graph Neural Networks, Graph-Convolutional LSTM und
Graph-Convolutional Transformer fiir die deterministische PV-Leistungsprognose mit
einem Prognosehorizont von sechs Stunden verwendet. PV-Anlagen werden als ein en-
ges Netz virtueller Wetterstationen betrachtet. Die Prognose nutzt PV-Leistungsmess-
daten und erfolgt unter der Beriicksichtigung der rdumlichen und zeitlichen Abhéingig-
keit von anderen PV-Anlagen. Der Fehler der Prognose als nRMSE betragt 8,3 % bis
13,6 %. In [66] wird ein raumlich-zeitliches probabilistisches Prognosemodell basierend
auf einem Monotone Broad Learning System and Copulatheorie untersucht. In dieser
Arbeit wird ein Prognosehorizont von einer Stunde betrachtet. In [42] wird ein statisti-
sches Verfahren verwendet, um die PV-Leistung bis zu sechs Stunden im Voraus zu
prognostizieren, indem Leistungsmessungen anderer PV-Anlagen in der Néhe und die
rdumlich-zeitliche Abhdngigkeit beriicksichtigt werden. Es ist ebenfalls mdglich, die
Bestrahlungsstirke iiber die raumlich-zeitliche Abhingigkeit vorherzusagen. In [40]
wird eine Zeitreithenvorhersage der Bestrahlungsstirke auf Basis der rdumlichen und
zeitlichen Abhéngigkeit fiir einen Prognosehorizont von drei Stunden untersucht. Die
Prognose verwendet Wetterdaten wie die Bestrahlungsstirke, Temperatur und Windge-
schwindigkeit der Zielwetterstation und umliegender Wetterstationen. Eine Vorhersage
der Wolkenbewegung ist daher nicht notwendig, da dies durch die rdumlichen Daten
erfolgt.

In [12, 67-71] werden verschiedene ML-Methoden fiir die PV-Prognose miteinander
verglichen. In [67] werden die vier Methoden Multiple lineare Regression, Multiple Po-
lynomielle Regression, KNN und SVR fiir die Prognose der erzeugten PV-Leistung fiir
zehn Tage im Voraus miteinander verglichen. Der geringste Prognosefehler wird mit
der KNN-Methode fiir einen Testdatensatz von zehn Tagen mit einem nMAE von unter
7,5 % erreicht. Als Datenbasis dient ein kleiner Datensatz von einem Monat, der Mess-
daten der PV-Leistung und Wetterdaten wie die Globalstrahlung, die Windgeschwin-
digkeit und die Temperatur enthilt. In [68] werden vier Modelle von ANNs, das Non-
Linear Autoregressive Network, das Feedforward Neural Network (FNN), das LSTM-
Netz und das Echo State Network, fiir die Zeitreihenvorhersage der Globalstrahlung fiir
einen Prognosehorizont von bis zu 120 Minuten untersucht, wobei das Echo State Net-
work die besten Ergebnisse liefert. Dabei werden nur historische Messwerte der Be-
strahlungsstarke und keine Wetterdaten verwendet. In [69] erweist sich die LSTM-Me-
thode als die beste fiir die Day-Ahead-PV-Leistungsprognose unter den vier getesteten
Methoden: LR, FNN, CNN und LSTM. In dieser Arbeit wird die Methode des Transfer
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Learning verwendet, bei der ein Prognosemodell mit einem umfangreichen historischen
Messdatensatz einer PV-Anlage trainiert wird. Dieses Modell wird auf eine neu errich-
tete PV-Anlage in derselben Region iibertragen, wo noch kein oder nur ein geringer
Datensatz vorhanden ist. Der Ansatz stellt eine praktikable Losung dar und ist direkt
anwendbar, da in den meisten Féllen keine oder nicht geniigend historische PV-Leis-
tungsmessdaten von einzelnen Anlagen vorliegen. In [70] wurden die zum Vergleich
ausgewdhlten Methoden nach dem Prinzip der Einfachheit ausgewdhlt, da sie im Ver-
gleich zu komplexen Modellen mindestens gleich gute Vorhersagen liefern. Die Metho-
den RBFNN (radial basis function neural networks), LS-SVM (least square support vec-
tor machines), KNN und Wk NN (weighted KNN) werden fiir eine Day-Ahead-Prog-
nose der PV-Leistung verglichen. Die Methoden KNN und Wk NN liefern die besten
Ergebnisse. Mit der KNN-Methode wird ein Fehler als nMAE von 6,38 % fiir viele ag-
gregierte PV-Anlagen und mit der Wk NN Methode ein Fehler als nMAE von 7,74 %
fiir eine einzelne PV-Anlage erreicht. Als Daten werden sowohl PV-Leistungsmessda-
ten als auch verschiedene historische Wetterdaten und Wettervorhersagedaten ein-
schlieBlich der Bestrahlungsstirke verwendet. In [71] werden verschiede Sequenz-zu-
Sequenz-Encoder-Decoder-Modelle wie die LSTM-Methode und rekurrente neuronale
Netze mit den Methoden Gradient Boosted Regression Trees und FNN fiir die Vorher-
sage der Bestrahlungsstirke fiir einen Prognosehorizont von einer Stunde bis 24 Stunden
verglichen. Die LSTM-Methode zeigt die besten Ergebnisse mit einem mittlere absolu-
ten Fehler (engl. Mean Absolute Error, MAE) von 29,9 W/m? und einem RMSE von
81,1 W/m? fiir eine 24 Stunden Prognose unter der Beriicksichtigung von Daten mehre-
rer Standorte in der Umgebung. Insbesondere bei einem Vorhersagehorizont von einer
Stunde haben rdumlich, zeitliche Eigenschaften wie Windrichtung, Windgeschwindig-
keit und Bestrahlungsstdrke des benachbarten Standortes einen positiven Einfluss auf
die Vorhersage. In [12] werden drei ML-Methoden fiir die Vorhersage der erzeugten
PV-Leistung mit einem Prognosehorizont von einer Stunde miteinander verglichen. Da-
bei werden ein RF, ein ANN und ein LSTM mit historischen PV-Leistungsmessdaten
und Wetterdaten wie Temperatur, Druck, Feuchte, Bewolkung und Windgeschwindig-
keit trainiert. Das ANN und der RF zeigen die besten Ergebnisse fiir die Prognose an
sonnigen Tagen. An regnerischen oder bewolkten Tagen ist die Vorhersage schwieriger.
Insgesamt ist die Methodik leicht anzuwenden, da allgemein zugidngliche Wetterdaten
verwendet werden. Die Bestrahlungsstérke, die in der Regel nicht kostenfrei {iber Wet-
tervorhersagen erhéltlich ist, wird hier nicht fiir die Prognose genutzt. In vielen Arbeiten
wird die Bestrahlungsstirke jedoch als Eingangsparameter fiir die Prognose verwendet.
Dennoch wird in dieser Arbeit eine grofle Menge an PV-Leistungsmessdaten verwendet.
Die Autoren kommen zu dem Schluss, dass die Genauigkeit der PV-Leistungsprognose
sowohl von der verwendeten Methodik, den verfligbaren Daten als auch von der geo-
grafischen Lage der PV-Anlage abhingt. Die Arbeiten zeigen, dass keine Methode die
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beste ist, sondern dass es auf den jeweiligen Anwendungsfall und die verwendeten Da-
ten ankommt.

In der Wissenschaft werden daher auch Hybridmodelle untersucht. Dabei kénnen so-
wohl verschiedene Vorhersagemethoden wie physikalische Modelle mit zum Beispiel
ML-Modellen als auch mehrere Methoden eines Modells als Ensemble kombiniert wer-
den. Ein Ensemble kann eine Kombination mehrerer Methoden der gleichen Art oder
eine Kombination verschiedener Methoden sein. Neben Hybridmodellen, bei denen das
Prognosemodell aus einem Zeitrethenmodell wie in [40] oder einem ML-Modell wie in
[10, 41] zur Vorhersage der Bestrahlungsstiarke und einem physikalischen PV-Modell
zur Umrechnung der Bestrahlungsstirke in die erzeugte PV-Leistung besteht, gibt es
weitere Hybridmodelle, die verschiedene Vorhersagemethoden im Kombination nutzen.
In [36] wird ein hybrides Modell aus einem ANN und einer Methode, die auf dhnlichen
Stunden basiert, zur Vorhersage der Bestrahlungsstéirke fiir 24 Stunden im Voraus vor-
gestellt. Durch die Kombination der beiden Methoden kann eine optimale Vorhersage
in Abhéngigkeit von der GroBe des Datensatzes erreicht werden, da die ANN-Methode
alleine die besten Vorhersagen mit einem groferen Datensatz liefert und die Methode
der dhnlichen Stunden bessere Vorhersagen mit einem kleineren Datensatz liefert. Das
Hybridmodell erreicht einen Fehler ausgedriickt als MAPE von 21,37 % und als nRMSE
von 30,99 %. In [72] wird ein hybrider Ansatz aus zwei ML-Modellen untersucht. Die
CNN-Methode berticksichtigt Informationen aus den Leistungsmessdaten vorheriger
Tage, die gleichzeitig an verschiedenen Tagen auftreten. Mit der LSTM-Methode wird
die erzeugte Leistung fiir den nichsten Zeitschritt aus den vorherigen PV-Leistungs-
messdaten des gleichen Tages vorhergesagt. Es werden nur Leistungsmessdaten einer
einzelnen sehr grolen PV-Anlage und keine Wetterdaten fiir einen Prognosehorizont
von 15 Minuten bis 180 Minuten verwendet.

In [10, 48, 73, 74] werden mehrere gleiche ML-Methoden zu einem Ensemble fiir die
Prognose verbunden. In [73] wird ein Ensemble aus mehreren Modellen der SVR-Me-
thode gebildet. Die Modelle unterscheiden sich in der Parametrisierung und der Menge
und Kombination der Wetterdaten. Die SVR-Modelle prognostizieren die erzeugten PV-
Leistung fiir 24 Stunden im Voraus und die RF-Methode kombiniert die SVR-Modelle,
um die Prognose zu optimieren und die beste Kombination der Modelle zu erhalten. Als
Daten werden meteorologische Daten, unter anderem die Bestrahlungsstirke und Mess-
daten der PV-Leistung verwendet. Nach Ansicht der Autoren sind die Prognosefehler
hauptséichlich auf die NWP und die technische Verschlechterung der Anlagen wie Wir-
kungsgrad und Ausrichtung zuriickzufithren. Daher werden in dieser Arbeit Prognosen
aus der Vergangenheit hinzugefiigt, was die Genauigkeit der kombinierten Prognosen
erhoht. In [10, 48] werden mehrere ANNSs fiir eine Day-Ahead-Prognose der Bestrah-
lungsstérke in [10] sowie der erzeugten PV-Leistung in [48] trainiert und der Mittelwert
des Ensembles aus ANNS fiir die Prognose gebildet, da sich bei jedem Training eines
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ANN andere Gewichte einstellen. In [10] erreicht die Prognose der Globalstrahlung fiir
einen Zeithorizont von 24 Stunden einen MAPE von 3,4 % an einem sonnigen Tag und
23 % an einem bewolkten Tag. Die Prognose basiert jedoch nicht auf einer realen Wet-
tervorhersage und wird nicht auf eine reale PV-Anlage angewendet. In [74] wird eine
probabilistische Ensemble-Methode untersucht, die fiir alle ML-Methoden anwendbar
ist, da die stiindlichen Prognosewerte einer Day-Ahead-Prognose verwendet werden.
Aufgrund der allgemein stochastischen Eigenschaften von ML-Methoden ist es sinnvoll,
mehrere Modelle in einem Ensemble zu kombinieren. Die Methode schlieB3t die weniger
wahrscheinlichen Modelle in einem Ensemble aus und erreicht eine Verbesserung des
nRMSE von bis zu 4,79 % fiir vollstindig bewolkte Tage im Vergleich zu einem En-
semble, das auf dem Mittelwert basiert. Als Datengrundlage dienen sowohl PV-Leis-
tungsmessdaten als auch Wetterdaten mit der Bestrahlungsstérke.

In [33, 75-77] werden verschiedene ML-Methoden zu einem Ensemble fiir die Prognose
verbunden. In [33] werden die Methoden Grey-Box Model, ANN, KNN, Quantile Ran-
dom Forest und SVR sowohl einzeln als auch kombiniert in einem Ensemble iiber den
Mittelwert fiir die Day-Ahead-PV-Leistungsprognose betrachtet. Es werden verschie-
dene PV-Anlagen von niedriger bis groBer Leistung betrachtet, fiir die sowohl Leis-
tungsmessdaten als auch Wetterdaten wie die Bestrahlungsstérke vorliegen. Die Ensem-
ble-Methode erreicht insgesamt die hochste Prognosegenauigkeit und der Fehler ausge-
driickt als nMAE betrdgt im Mittel fiir alle PV-Anlagen 3,07 %. Bei unterschiedlichen
Wetterbedingungen und Jahreszeiten sind einzelne Methoden besser. In [76] wird ein
Ensemble basierend auf einem autoregressives Modell, einer radialen Basisfunktion und
einem FNN-Modell fiir die PV-Leistungsprognose gebildet. Die Aggregation der Me-
thoden in einem Ensemble wird durch Gleichgewichtung vollzogen. Der Prognosefehler
ausgedriickt als nMAE betrigt 7,72 % fiir eine Day-Ahead-Prognose. In [75] werden
die fiinf verschiedenen ML-Methoden SVR, DT, Ensemble-Bagging, Ensemble-Boost
und das auf dem Grey Wolf Optimizer basierende Prognosemodell fiir eine Day-Ahead-
PV-Leistungsprognose untersucht, wobei die Ensemble-Bagging Methode die hochste
Prognosegenauigkeit ausweist. In beiden Arbeiten dienen Wetterdaten, wie unter ande-
rem die Bestrahlungsstirke und PV-Leistungsmessdaten, als Datengrundlage. In [77]
wird eine Vorhersage der PV-Leistung mit den drei verschiedenen probabilistischen
Methoden Bayesian Model, Markov Chain Model und Quantile Regression Model in
einem Ensemble fiir einen Prognosehorizont von bis zu 24 Stunden erstellt. Die Ge-
wichte der Modelle fiir die Prognose werden durch eine Multi-Objective Optimierung
bestimmt.

Prognosefehler entstehen vor allem durch Fehler in den verwendeten Wettervorhersagen
sowie durch die technische Degradation der PV-Systeme aufgrund von Alterung und
duferen Randbedingungen und Ereignissen wie zum Beispiel Verschattung [73]. Daher
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ist eine Fehlerkorrektur wie in [45, 78, 79] sinnvoll. In [45] wird eine Regressionsana-
lyse verwendet, um die Vorhersage der Bestrahlungsstéirke aus einer numerischen Wet-
tervorhersage unter Beriicksichtigung der Wettervorhersage aus der Vergangenheit fiir
einen Prognosehorizont von bis zu sieben Tagen zu korrigieren. In [78] wird eine regi-
onale PV-Leistungsprognose fiir eine Aggregation mehrerer PV-Anlagen mit einem
Prognosehorizont von bis zu zwei Tage im Voraus untersucht. Als Daten fiir ein ML-
Modell zur Leistungsprognose werden numerische Wettervorhersagen verwendet, die
Wetterdaten wie Bestrahlungsstirke, Temperatur, Luftdruck und Windgeschwindigkeit
liefern. Die Fehlerkorrektur fiir die prognostizierte Leistung wird mit der LR-Methode
durchgefiihrt, sodass eine Korrektur auf Basis verschiedenen NWP Modelle erfolgt. Der
nRMSE betrégt 5,28 % fiir eine Day-Ahead-Prognose. In [79] werden die 24 Stunden
Prognosen der erzeugten Leistung, die mit einem ANN-Modell erstellt werden, nach der
Prognose mit der K-Means-Clusteringmethode gruppiert und mit der LR-Methode kor-
rigiert. Die Ergebnisse mit historischen Datensétzen zeigen einen MAPE von 4,7 %. Als
Daten fiir die Prognose werden alle Wetterdaten wie die Bestrahlungsstirke und die ge-
messene erzeugte Leistung verwendet.

Obwohl die wissenschaftliche Literatur zu Prognosemethoden fiir die Erzeugung von
PV-Anlagen sehr umfangreich ist, fehlt es meist an Anwendbarkeit und Praktikabilitit.
In vielen wissenschaftlichen Arbeiten wird von einer optimalen Datenlage ausgegangen.
In der Realitit sieht dies jedoch oft anders aus, insbesondere in Deutschland. Historische
Leistungsmessdaten von einzelnen PV-Anlagen sind nur sehr begrenzt verfiigbar,
ebenso wie kostenlose Wettervorhersagedaten zur Bestrahlungsstirke. Dies flihrt dazu,
dass die Methoden zur Prognose in der Praxis kaum anwendbar und die angewandten
Verfahren wenig praktikabel sind. Dariiber hinaus verwenden viele Arbeiten kleine Da-
tensitze und validieren ihre Methode an wenigen ausgewéhlten Tagen. Dadurch bleiben
viele Wetterbedingungen unberiicksichtigt, was die Aussagekraft der Ergebnisse ein-
schriankt. Einige wissenschaftliche Publikationen betrachten nur mehrere aggregierte
oder sehr groe PV-Anlagen, die im Gegensatz zu kleinen, lokal verteilten PV-Anlagen
einfacher zu prognostizieren sind, da ein groBBeres Gebiet betrachtet wird. In vielen wis-
senschaftlichen Arbeiten, die sich mit der Vorhersage der Bestrahlungsstarke beschéfti-
gen, werden die Methoden nicht anhand realer PV-Anlagen getestet. Dariiber hinaus
vernachléssigen viele Arbeiten die Verwendung von realen Wettervorhersagen und set-
zen stattdessen ausschlieBlich auf historische Wetterdaten. Da jedoch auch reale Wet-
tervorhersagen Fehler enthalten konnen, ist es sinnvoll, die Vorhersagegenauigkeit an-
hand realer Wettervorhersagedaten zu iiberpriifen. Faktoren wie die Verwendung von
Wettervorhersagen, die Alterung der PV-Anlage oder Verschattungen konnen zu Unge-
nauigkeiten in der Prognose fiihren. Daher ist es sinnvoll, Methoden zur Fehlerminimie-
rung in die Analyse einzubeziehen, was aktuell in der Forschung kaum Anwendung fin-
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Zusammenfassung

det. In dieser Arbeit wird ein PV-Leistungsprognosemodell untersucht, das die in Kapi-
tel 1.2 aufgefiihrten Neuheiten enthdlt und iiber den aktuellen Stand der Wissenschaft
hinausgeht.

Die Definition eines dem aktuellen Stand der Wissenschaften entsprechenden Fehler-
wertes fiir die PV-Prognose aus den zuvor dargestellten wissenschaftlichen Arbeiten
gestaltet sich als schwierig. Ein zentraler Grund fiir diese Schwierigkeit liegt darin, dass
in den wissenschaftlichen Arbeiten unterschiedliche Zeitbereiche und Testtage unter-
sucht werden. Fiir diese Zeitraume werden spezifische Fehler angegeben, die sich je
nach Untersuchungszeitraum stark unterscheiden konnen. Beispielsweise variieren die
Testdaten von einzelnen Tagen bis hin zu mehreren Wochen oder Monaten. Einzelne
Tage decken jedoch nicht zwangsldufig alle moglichen Wetterbedingungen ab, was die
Vergleichbarkeit einschriankt. In einigen Arbeiten werden die Nachtstunden fiir die
Fehlerberechnungen nicht entfernt, was zu einer Verzerrung der Daten fiihrt. Da der
Fehler wahrend der Nachtstunden gleich null ist, ist der mittlere Fehler iiber den gesam-
ten Tag hinweg geringer, als bei einer Fehlerberechnung, bei der die Nachtstunden nicht
beriicksichtig werden. Ein weiteres Problem besteht darin, dass unterschiedliche Feh-
lermetriken verwendet werden. Dies erschwert den direkten Vergleich zwischen den
Arbeiten. Zudem gibt es Unterschiede in den verwendeten Datensétzen, im Prognoseho-
rizont sowie in der rdumlichen Groenordnung der Vorhersagen. Wihrend einige Ar-
beiten lokale Vorhersagen betrachten, analysieren andere regionale Modelle. Diese Un-
terschiede erfordern eine genaue Priifung, um sicherzustellen, dass Prognosen unter ver-
gleichbaren Bedingungen gegeniibergestellt werden. Insgesamt zeigt sich, dass ein
pauschaler Vergleich der Fehlerangaben aus den verschiedenen wissenschaftlichen Ar-
beiten komplex ist und eine differenzierte Betrachtung der jeweiligen Methodik und
Randbedingungen erfordert.

2.3 Zusammenfassung

In Kapitel 2 erfolgt eine Definition des Begriffs ML sowie eine Aufteilung in verschie-
dene Lernverfahren. ML ist ein Teilbereich der KI, der Algorithmen entwickelt, die aus
Daten lernen, um Muster zu erkennen oder Vorhersagen zu treffen. Es wird bei komple-
xen Prozessen eingesetzt und umfasst iiberwachtes, uniiberwachtes und bestirkendes
Lernen. In Abschnitt 2.1 werden die fiir diese Arbeit relevanten ML-Methoden ANN,
LR, KNN, DT, Clustering sowie Ensemble Learning niher erldutert. In Abschnitt 2.2
wird ein Uberblick iiber den aktuellen Stand der Wissenschaft zum Thema Methoden
der PV-Prognose gegeben. Fiir die Prognose der erzeugten PV-Leistung wird eine Viel-
zahl von Modellen angewendet, die sich in unterschiedliche Gruppen unterteilen lassen.
In der wissenschaftlichen Literatur gibt es keine einheitliche Klassifizierung, jedoch
werden Modelle oft nach Merkmalen wie Vorhersagemethodik, Prognosehorizont,
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raumlicher GroBenordnung und Ausgabeart gruppiert. Die Prognosemodelle lassen sich
anhand der verwendeten Vorhersagemethodik in physikalische, statistische und hybride
Modelle einteilen. Physikalische Modelle simulieren PV-Anlagen, indem sie Anlagen-
parameter und meteorologische Vorhersagen in mathematische Berechnungen zur Be-
stimmung der Leistung integrieren. Statistische Modelle umfassen sowohl klassische
Zeitrethenvorhersagen als auch ML-basierte Methoden. Sie nutzen historische Daten,
um Muster im Datensatz zu erkennen. Hybride Modelle kombinieren verschiedene Mo-
delle, wie physikalische und statistische Modelle, oder mehrere Methoden eines Modells
als Ensemble. Der Prognosehorizont von PV-Prognosen wird in sehr kurzfristig, kurz-
fristig, mittelfristig und langfristig unterteilt. Dies hingt von verfiigbaren Daten und
dem Anwendungskontext im Energiesystem ab. Prognosemodelle lassen sich nach
rdumlicher GréBenordnung in regionale und lokale Modelle unterteilen. Die Prognose-
ausgabe kann deterministisch oder probabilistisch erfolgen. Es folgt ein Uberblick iiber
verschiedene wissenschaftliche Arbeiten zum Thema PV-Prognose, die anhand dieser
Merkmale eingeteilt werden. Die wissenschaftliche Literatur zu Prognosemethoden fiir
PV-Anlagen ist sehr umfangreich. Allerdings mangelt es der Mehrzahl der Arbeiten an
Anwendbarkeit und Praktikabilitdt. Viele Arbeiten gehen von idealen Daten aus, wih-
rend in der Realitdt in Deutschland historische Leistungsdaten und kostenlose Wetter-
vorhersagen fiir die Bestrahlungsstirke begrenzt verfiigbar sind. Die Aussagekraft eini-
ger Arbeiten beziiglich verschiedener Wetterbedingungen wird durch die Verwendung
kurzer Zeitrdume zur Validierung eingeschriankt. Zudem werden reale Wettervorhersa-
gen selten genutzt. Fehlerquellen wie die Verwendung von Wettervorhersagen und die
Alterung von Anlagen sowie Verschattung werden oft nicht beriicksichtigt, sodass Me-
thoden zur Fehlerminimierung in der wissenschaftlichen Literatur selten behandelt wer-
den. Die Definition eines standardisierten Fehlerwertes fiir PV-Prognosen ist schwierig,
da in wissenschaftlichen Arbeiten unterschiedliche Zeitraume, Testtage und Fehler-
metriken verwendet werden. Zudem wird in einigen Arbeiten der Fehler wéihrend der
Nachtstunden nicht entfernt, was die Daten verzerrt. Unterschiede in Datensétzen, Prog-
nosehorizonten und rdumlicher Gréf8enordnung erschweren ebenfalls den Vergleich.
Daher erfordert der Vergleich der Fehlerwerte eine differenzierte Betrachtung der je-
weiligen Methodik und Randbedingungen.
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3 PV-Prognose

Das PV-Leistungsprognosemodell besteht aus einer Prognose der solaren Bestrahlungs-
stiarke und einem physikalischen PV-Modell, das die prognostizierte Bestrahlungsstérke
in die erzeugte Leistung umrechnet. Eine Ubersicht iiber die Funktionsweise der PV-
Leistungsprognose im Betrieb ist in Abbildung 3.1 dargestellt. Uber eine NWP fiir einen
bestimmten Ort werden numerische Wettervorhersagedaten fiir einen bestimmten Zeit-
raum und eine bestimmte Auflosung in Abhéngigkeit von der NWP bezogen. Diese wer-
den als Eingangsdaten einem trainierten ANN zugefiihrt, welches als Ausgabe die Be-
strahlungsstarke hat. Die Ausgabe ist entsprechend dem Zeitraum und der Auflosung
der NWP die Vorhersage der Bestrahlungsstirke fiir einen bestimmten Ort.

Die fiir den Standort der PV-Anlage prognostizierte Bestrahlungsstirke wird im physi-
kalischen PV-Modell iiber mathematische Beziehungen in die von der PV-Anlage er-
zeugte Leistung umgerechnet. Da die Bestrahlungsstérke fiir einen ausgewahlten Stand-
ort prognostiziert wird, kann das PV-Leistungsprognosemodell auf alle PV-Anlagen an
diesem Standort angewendet werden und ist nicht auf eine einzelne Anlage beschrinkt.
Indem die technischen Anlagenparameter in das physikalische PV-Modell integriert
werden, ldsst sich die Bestrahlungsstiarke in die entsprechende erzeugte Leistung der
betrachteten PV-Anlage umrechnen.

ﬁV—Prognose \

\ | 7 Pro

. gnose
= Wetterdaten | > ngsstir
% | lungsstérke

Technische 5 PV- Prognose
PV-Daten Modell PV-Leistung

N =/

Abbildung 3.1:  Ubersicht iiber die Funktionsweise der PV-Prognose im Betrieb

Im Folgenden wird die Methode zur Prognose der Bestrahlungsstirke erldutert. Dazu
werden zunéchst die dafiir genutzten Daten dargestellt und das Training sowie die Va-
lidierung des ANN erklart. Im Anschluss wird die Methode fiir das physikalische PV-
Modell préasentiert. Die Ergebnisse der PV-Leistungsprognose werden anhand einer re-
alen PV-Anlage verifiziert.
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3.1 Methode der Prognose der Bestrahlungsstirke

Die Prognose der Bestrahlungsstirke basiert auf einem ANN, welches mit historischen
Wetterdaten trainiert wird. Die ANN-Methode erzielt in wissenschaftlichen Arbeiten
wie in [10, 36] fiir die Prognose der Bestrahlungsstirke vielversprechende Ergebnisse,
weshalb diese Methode auch in dieser Arbeit zur Prognose der Bestrahlungsstérke ein-
gesetzt wird. Im Gegensatz zu den bisherigen Arbeiten iibertrdgt diese Dissertation die
Methode auf eine reale PV-Anlage. Dabei wird eine Wettervorhersage beriicksichtigt
und die Prognosequalitit wird liber einen ldngeren Zeitraum hinweg evaluiert. Nach der
Darstellung der Methode der Prognose der Bestrahlungsstirke wird darauf im weiteren
Verlauf von diesem Kapitel eingegangen. Die Prognose in dieser Arbeit ist keine Zeit-
rethenprognose, sondern basiert auf historischen, gemessenen Wetterdaten zum Mess-
zeitpunkt. Fiir den vorliegenden Anwendungsfall erweist sich ein Multi-Layer-Perzept-
ron als ausreichend, was einen weiteren Argumentationspunkt fiir die Nutzung eines
ANNs darstellt. Dariiber hinaus zeigen auch andere Arbeiten wie in [12, 46, 48, 79]
dargestellt, dass sich ANN-Modelle erfolgreich zur Prognose der PV-Leistung auf Basis
von Leistungsmessdaten einsetzen lassen.

In Abbildung 3.2 sind die Wetterdaten dargestellt, die als Eingangs- und Zieldaten fiir
das ANN genutzt werden. Diese Wetterdaten werden eingesetzt, da diese in klassischen
NWP als Wettervorhersagedaten vorhanden sind. Zudem werden die Wetterdaten in vie-
len wissenschaftlichen Arbeiten in verschiedenen Kombinationen betrachtet (siche Ka-
pitel 2.2). Die Vorhersage der Bestrahlungsstérke ist dagegen in der Regel nicht kosten-
frei liber klassische NWP verfiigbar. Aus diesem Grund erfolgt in dieser Arbeit eine
Prognose der Bestrahlungsstirke.

Bewolkung
Temperatur
Windrichtung
Windgeschwindigkeit
Luftfeuchtigkeit
Luftdruck
Sonnenazimut

Sonnenhohe \

Abbildung 3.2: Darstellung der Methode der Prognose der Bestrahlungsstirke mittels
eines ANN
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Die Bestrahlungsstdrke der Sonne setzt sich aus der direkten und der diffusen Strahlung
zusammen. Wéhrend die direkte Strahlung direkt aus der Sonnenrichtung kommt, ent-
steht die diffuse Strahlung durch Streuung in der Atmosphére und besitzt damit keine
definierte Richtung. Die Summe aus direkter Bestrahlungsstérke E})ir,h und diffuser Be-
strahlungsstérke E}Difﬁh ergibt die gesamte bzw. globale Bestrahlungsstérke EtG,h auf die
horizontale Erdoberfliche zum Zeitpunkt t gemifl Formel (3.1) [80]. In dieser Arbeit
wird fiir das Training eines ANN lediglich die Globalstrahlung und die Diffusstrahlung
beriicksichtigt, da die Direktstrahlung aus diesen beiden Komponenten nach Formel
(3.1) direkt berechnet werden kann.

EG.n = Ebicn + Ebittn (3.1)

Das Ziel des ANN ist die Herstellung einer Beziehung zwischen Eingangs- und Zielda-
ten, d. h. zwischen verschiedenen Wetterbedingungen und der Bestrahlungsstirke. Das
ANN wird dahingehend trainiert, dass es lernt, zu welchen Wetterdaten, die zu einem
bestimmten Zeitpunkt vorliegen, welche Bestrahlungsstirke zu diesem Zeitpunkt ge-
hort. Die Prognose ergibt sich durch den Einsatz der NWP mit Wettervorhersagedaten
als Input in das trainierte ANN. Fiir die Entwicklung des ANN fiir die Prognose der
Bestrahlungsstiarke wird die Programmiersprache Python genutzt. Dabei wird die
Bibliothek Keras fiir die Entwicklung von Deep-Learning-Modellen mit Tensorflow als
Backend verwendet.

Im weiteren Verlauf dieses Kapitels erfolgt eine detaillierte Erlauterung der verwende-
ten Daten sowie eine Beschreibung der Aufbereitung und Aufteilung dieser Daten fiir
das Training und die Validierung des ANN. Im Anschluss erfolgt eine Darstellung des
Trainings und der Validierung des ANN.

3.1.1 Datenaufbereitung und -aufteilung

Die historischen Wetterdaten werden vom Deutschen Wetterdienst (DWD) bezogen.
Das Climate Data Center des DWD stellt eine Vielzahl verschiedener gemessener Wet-
terdaten in unterschiedlichen Aufldsungen von verschiedenen Wetterstationen kostenlos
zur Verfiigung [81]. Da die Anzahl der Wetterstationen begrenzt ist und nicht direkt an
jeder PV-Anlage eine Wetterstation vorhanden ist, muss eine geeignete Wetterstation
aus der Umgebung ausgewdéhlt werden. Fiir diese Arbeit wurden verschiedene Wetter-
stationen auf ihre Eignung fiir das Training eines ANN gepriift und die Wetterstation in
Braunschweig aufgrund der umfangreichen Datenbasis ausgewdéhlt. Die Wetterstation
in Braunschweig befindet sich auf einer Hohe von 81,2 m ii. NN mit einem Langengrad
von 10,45 und einem Breitengrad von 52,29. Diese Wetterstation befindet sich in der
Nihe von Bielefeld, wo sich die PV-Anlage befindet, die in dieser Arbeit zum Testen
der Methoden verwendet wird. Beide Stédte liegen in einem Gebiet, in dem die mittlere
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Jahressumme der Globalstrahlung von 1991 bis 2020 dhnlich ist (siche Anhang A Ab-
bildung A. 1). Damit kann das PV-Prognose-Modell auf jede beliebige PV-Anlage an-
gewendet werden, die sich in der Ndhe der verwendeten Wetterstation und in einem
Gebiet mit dhnlichen Bedingungen beziiglich der gemessenen Bestrahlungsstérke befin-
det.

Bei der Betrachtung von PV-Anlagen in anderen Regionen, in denen die mittlere Jah-
ressumme der Globalstrahlung deutlich hoher ist, wie zum Beispiel im Siiden von
Deutschland, wird die Prognose ebenfalls moglich sein. Voraussichtlich wird der Fehler
grofler sein, da das ANN fiir die Prognose der Bestrahlungsstirke nicht alle dort auftre-
tenden Wetterbedingungen, wie zum Beispiel hohere Bestrahlungsstirkewerte, gelernt
hat.

Tabelle 3.1 zeigt alle fiir das Training eines ANN fiir die Prognose der Bestrahlungs-
stirke verwendeten Daten. Die Daten sind in Eingangs- und Zieldaten unterteilt. AuB3er-
dem sind die Herkunft und die Einheit jedes Merkmals angegeben. Alle historischen
Wetterdaten, Bedeckungsgrad aller Wolken, Lufttemperatur, Windrichtung, Windge-
schwindigkeit, relative Feuchte, Luftdruck, Globalstrahlung und Diffusstrahlung wer-
den vom DWD bezogen. Neben den Wetterdaten wird auch der Stand der Sonne, aus-
gedriickt als Sonnenazimut und Sonnenhdhe, fiir das Training verwendet, da der Son-
nenstand einen groflen Einfluss auf die Bestrahlungsstirke an einem Ort hat [82]. Der
Stand der Sonne wird nach Kapitel 3.2.1 mit Kenntnis des Ortes und der Zeitangabe
berechnet. In diesem Fall werden der Langen- und Breitengrad von Braunschweig sowie
das Datum und die Uhrzeit des jeweiligen Messzeitpunktes von der Wetterstation zur
Berechnung der Sonnenposition genutzt.

Tabelle 3.1: Ubersicht iiber die Daten fiir das Training eines ANN fiir die Prog-
nose der Bestrahlungsstérke
Datentyp Merkmale Herkunft Einheit
Bedeckungsgrad aller Wolken DWD Achtel
Lufttemperatur DWD °C
Windrichtung DWD ©
, Windgeschwindigkeit DWD m/s
Eingangsdaten -
Relative Feuchte DWD %
Luftdruck auf Stationshohe DWD hPA
Sonnenazimut Berechnet ©
Sonnenhohe Berechnet ©
, Globalstrahlung DWD J/em?
Zieldaten ;
Diffusstrahlung DWD J/em?
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Der Bedeckungsgrad aller Wolken wird in Achteln angegeben. Dabei gilt die folgende
Definition:

e 0 Achtel entsprechen keine Wolken
e 4 Achtel entsprechen einer Wolkendecke, die maximal zur Hilfte des Himmels be-
deckt

e 8 Achtel entsprechen einem vollstindig bedeckten Himmel

Die Windrichtung wird als Winkel in Grad angegeben. Dabei gilt fiir die Richtung des
Windes die folgende Definition:

e Windrichtung aus Osten entspricht 90°

¢ Windrichtung aus Siiden entspricht 180°
e Windrichtung aus Westen entspricht 270°
e Windrichtung aus Norden entspricht 360°

Die Angabe von Sonnenazimut und Sonnenhdhe erfolgt als Winkel in Grad. Dabei gilt
fiir den Sonnenazimut die folgende Definition:

e Norden entspricht 0°

e Osten entspricht 90°

e Siiden entspricht 180°
e Westen entspricht 270°

Alle Wetterdaten werden vom DWD mit einer Auflosung von einer Stunde bezogen, da
in dieser Auflosung alle Daten vorliegen und den gleichen Zeitstempel besitzen. Dabei
sind der Bedeckungsgrad, die Temperatur, die relative Feuchte und der Luftdruck als
Stundenwerte angeben. Die Windrichtung und die Windgeschwindigkeit sind als Stun-
denmittel und die Globalstrahlung und die Diffusstrahlung als Stundensumme angege-
ben. Die Globalstrahlung und die Diffusstrahlung sind auf eine horizontale Fliche be-
zogen und werden in die Einheit W/m? umgerechnet, um die entsprechende Leistung
auf der horizontalen Fléche zu erhalten.

Fiir die Aufbereitung der Daten werden aus den stiindlich aufgeldsten Datensétzen die
Stunden entfernt, in denen keine Sonneneinstrahlung vorhanden ist, wie zum Beispiel
nachts. Fehlerhafte Werte oder fehlende Daten werden entfernt. Ebenso werden die Da-
ten der anderen Eingangsgroflen zum entsprechenden Zeitpunkt entfernt, so dass die
Lange des Datensatzes fiir alle Eingangsgrof3en gleichbleibt.

Fiir das Training und die Validierung werden die Daten aus den fiinf Jahren 2012 bis
2016 genutzt. Nach der Aufbereitung ergibt sich ein Datensatz von 20.949 Datenpunk-
ten mit zehn Merkmalen, wobei acht Merkmale die Eingangsdaten und zwei Merkmale
die Zieldaten darstellen. Es erfolgt eine Aufteilung der Daten in Trainings-, Validie-
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rungs- und Testdaten. Die Trainingsdaten dienen zum Training des ANN. Die Validie-
rungsdaten, die dem ANN unbekannt sind, werden zur Bewertung der Genauigkeit des
Modells wihrend des Trainings eingesetzt. Sie helfen bei der Anpassung der Hyperpa-
rameter und tragen dazu bei, Overfitting zu vermeiden. Der Testdatensatz wird genutzt,
um ein fertig trainiertes ANN mit vollig unbekannten Daten zu bewerten. Aufgrund der
Verfiigbarkeit einer ausreichend groBen Menge an Daten kann eine Aufteilung mit der
Holdout-Methode erfolgen [21]. Dazu wird aus dem gesamten Datensatz ein Datensatz
fiir die Validierung zuriickgehalten. Der Datensatz wird im Verhéltnis 80 % Trainings-
daten und 20 % Validierungsdaten aufgeteilt, wobei die Aufteilung zufillig erfolgt.
Diese Aufteilung ist in dieser oder dhnlicher Form {tiblich, jedoch kénnen bei zum Bei-
spiel kleineren Datenséitzen andere Aufteilungen erforderlich oder sinnvoll sein [18, 19].
Der Testdatensatz besteht aus Daten eines ganzen Jahres. Damit wird sichergestellt, dass
die Prognose der Bestrahlungsstirke fiir alle Jahreszeiten und Wetterbedingungen in-
nerhalb eines Jahres getestet werden kann. Zum Testen wird das Jahr 2017 genutzt, was
einem Testdatensatz von 4.370 Datenpunkten entspricht. Diese Daten sind dem trainier-
ten ANN unbekannt.

Da die Eingangsdaten sowohl unterschiedliche Dimensionen haben als auch grof3e
Werte annehmen, erfolgt vor dem Training eine Normalisierung der Daten. Dies ist
wichtig, da das Gradientenverfahren beim Training Schwierigkeiten beim Konvergieren
aufweist, sofern die Eingangsdaten unterschiedliche Gro3enordnungen und grof3e Werte
besitzen [20, 21]. Dazu wird die z-Transformation verwendet, wobei von jedem Ein-
gangswert x, eines Merkmals m der Mittelwert p aller Eingangsdaten eines Merkmals
abgezogen und durch die Standardabweichung ¢ dividiert wird [21, 22]. Damit haben
die Daten eines Eingangsmerkmals den Mittelwert 0 und die Standardabweichung 1.
Die normierten Daten zm, werden nach diesem Verfahren gemall Formel (3.2) berech-
net. Diese Normalisierung wird sowohl fiir die Trainingsdaten und die Validierungsda-
ten als auch fiir die Testdaten durchgefiihrt.

Zypp = —— (3.2)

Beim Training werden verschiedene Wetterdaten miteinander kombiniert. Dabei wird
untersucht, welche Wetterdaten fiir die Prognose wichtig sind und mit welcher Kombi-
nation von Wetterdaten der geringste Fehler bei der Prognose der Bestrahlungsstérke
erreicht wird. In Tabelle 3.2 sind sieben verschiedene Kombinationen von Eingangsda-
ten dargestellt, die jeweils beim Training untersucht werden.
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Tabelle 3.2: Kombinationen von Eingangsdaten

Kombination | Eingangsdaten

Kombination 1 | Bewolkung

Kombination 2 | Sonnenhéhe, Sonnenazimut

Kombination 3 | Bewdlkung, Sonnenhdhe, Sonnenazimut

Kombination 4 | Bewdlkung, Sonnenhdhe, Sonnenazimut, Temperatur

L Bewodlkung, Sonnenhdhe, Sonnenazimut, Temperatur, Windrich-
Kombination 5 ) e
tung, Windgeschwindigkeit

L Bewdlkung, Sonnenhdhe, Sonnenazimut, Temperatur, Windrich-
Kombination 6 . e
tung, Windgeschwindigkeit, Luftdruck

Bewodlkung, Sonnenhdhe, Sonnenazimut, Temperatur, Windrich-

Kombination 7
ombination tung, Windgeschwindigkeit, Luftdruck, Luftfeuchtigkeit

3.1.2 Training und Validierung eines ANN

Das Training eines ANN ist komplex. Ein ANN ist ein nichtlineares System, das durch
verschiedene Hyperparameter definiert wird. Dazu gehdren unter anderem die Anzahl
versteckter Schichten und Neuronen, die Aktivierungsfunktionen und die Lernrate, die
bestimmt werden miissen. Beim Training werden die Gewichte im ANN so eingestellt,
dass der Fehler der Ausgabe minimiert wird. Die Einstellungen der Hyperparameter be-
einflussen sich gegenseitig, sodass eine optimale Einstellung der Hyperparameter
schwierig ist. Zudem kann es beim Training zu Overfittung oder Underfitting kommen
und das Modell darf nicht zu komplex aber auch nicht zu einfach ausgelegt werden [19].
Die Auswahl der optimalen Hyperparameter kann iterativ in Experimenten erfolgen. Die
optimale Einstellung der Hyperparameter kann jedoch viel Zeit und Rechenleistung in
Anspruch nehmen, da das ANN fiir jede neue Kombination von Hyperparametern erneut
trainiert und validiert werden muss.

Es ist sinnvoll, die Hyperparameter automatisch bestimmen zu lassen. In dieser Arbeit
wird die Optimierung der Hyperparameter mit der Bibliothek Keras Tuner durchgefiihrt,
die verschiedene Tuner zur Verfiigung stellt. Der BayesianOptimization-Tuner kommt
zum Einsatz, da er im Gegensatz zu anderen Tunern, wie dem RandomSearch-Tuner,
nicht einfach zuféllige Hyperparameterkombinationen auswahlt und meist bessere Er-
gebnisse zeigt als zufallsbasierte Tuner [19]. Stattdessen erlernt der BayesianOptimiza-
tion-Tuner schrittweise die Bereiche des Hyperparameterraums, die die optimalen Er-
gebnisse liefern, und ndhert sich den besten Hyperparametern schrittweise an [20]. Die-
ser Tuner nutzt ein Vorhersagemodell, das auf einem Gauflschen Prozess basiert, um die
Leistung der bisher getesteten Hyperparameter darzustellen [19, 20]. Die Auswahl der
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ndchsten Hyperparameter erfolgt in einem Bereich, in dem besonders hohe Leistungs-
werte beziiglich der Genauigkeit der Ausgabe eines ANN zu erwarten sind. Auf diese
Weise werden die Hyperparameter-Kombinationen nicht einfach zuféllig ausgewéhlt,
sondern es wird ein Gleichgewicht zwischen der Suche nach neuen Hyperparametern
und der Konzentration auf die besten Hyperparameter-Kombinationen geschaffen.

Um die Rechenzeit in einem vertretbaren Rahmen zu halten, konnen nicht alle Varianten
ausprobiert werden. Zusétzlich miissen die Werte, auf die die Hyperparameter einge-
stellt werden konnen, begrenzt werden. Diese Grenzen werden bei der Bayesschen Op-
timierung im Vorfeld definiert. Dabei wird die Orientierung an vergleichbaren Untersu-
chungen in der Literatur als vorteilhaft erachtet [19]. Diesem Ansatz folgt auch diese
Arbeit. In den wissenschaftlichen Arbeiten, die ebenfalls ANNs flir die Prognose der
Bestrahlungsstarke oder der PV-Leistung einsetzen, werden die Hyperparameter sehr
unterschiedlich angegeben, von liber 1000 Neuronen [46] bis zu 100 Neuronen [12, 79]
bis hin zu einer niedrigen einstelligen Anzahl von Neuronen [36]. Meist werden mehrere
versteckte Schichten von bis zu vier Schichten [10, 12, 36, 46], teilweise bis zu sieben
Schichten [79] genutzt. Um die optimalen Hyperparameter des ANN fiir die Prognose
der Bestrahlungsstirke zu bestimmen, werden zwei Optimierungen durchgefiihrt. Zu-
nichst wird ein groBBer Wertebereich fiir die Anzahl der Neuronen untersucht, da in der
vergleichbaren Literatur auch sehr hohe Neuronenanzahlen angegeben werden. Parallel
dazu wird ein kleinerer Wertebereich beriicksichtigt, weil in der Literatur ebenfalls nied-
rige Werte angegeben sind. Die zweistufige Vorgehensweise ist notwendig, da eine
feine Suche im gesamten groBen Wertebereich zu viel Rechenzeit beanspruchen wiirde.
Stattdessen erfolgt erst eine grobe Variation im grofen Bereich und anschlieBend eine
feinere Suche im kleinen Bereich. Auf diese Weise lésst sich die beste Kombination an
Hyperparametern bestimmen.

Die Anzahl der Eingangsneuronen liegt zwischen einem Neuron und acht Neuronen und
ergibt sich aus der Kombination der betrachteten Eingangsdaten. Die Anzahl der Aus-
gangsneuronen betrdgt zwei und bleibt konstant. Das eine Ausgangsneuron entspricht
der Globalstrahlung und das andere Ausgangsneuron der Diffusstrahlung. Es werden
eine bis drei versteckte Schichten untersucht. Die Anzahl der Neuronen in den versteck-
ten Schichten wird in der ersten Optimierung von 10 bis 1000 Neuronen variiert, wobei
die Anzahl in Abstinden von 20 Neuronen erhoht wird. In der zweiten Optimierung
wird die Anzahl der Neuronen in den versteckten Schichten von zwei auf 100 Neuronen
in Abstidnden von zwei Neuronen erhoht. Die Aktivierungsfunktion in der Ausgabe-
schicht ist als linear definiert und fest vorgegeben, da die Ausgabe kontinuierliche Werte
ohne Beschrinkung annehmen konnen muss. Wéhrend der Optimierung wird in den
versteckten Schichten zwischen den Aktivierungsfunktionen ReLLU, Sigmoid und Li-
near variiert. Die Lernrate wird zwischen einer niedrigen Lernrate von 1-10* und einer
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hohen Lernrate von 1-10° wie in [20] mit einer Schrittweite von 210 variiert. Als Op-
timierer wird der Adam-Optimierer eingesetzt. Eine Moglichkeit zur Reduktion von
Overfitting stellt die Methode des Dropout dar [21, 24]. Im Rahmen dieser Methode
erfolgt eine zufillige Deaktivierung bzw. Loschung von Neuronen einer Schicht. Die
Dropout-Quote definiert, in welchem Umfang Neuronen zu Null gesetzt werden. In der
Regel liegt dieser Wert zwischen 0,2 und 0,5. Dadurch wird ein Auswendiglernen der
Trainingsdaten verhindert, indem in jeder Iteration zufdllig Neuronen geldscht werden.
Auf diese Weise werden Storungen bzw. Rauschen im Training beriicksichtigt. In dieser
Arbeit werden die Grenzen fiir den Dropout mit 0 und 0,5 in 0,1-Schritten definiert.

Eine weitere Moglichkeit, die Wahrscheinlichkeit eines Overfittings zu reduzieren, stellt
der Ansatz des frithen Stoppens (engl. Early Stopping) dar [20, 24]. In der ersten Trai-
ningsphase ist eine Reduktion des Fehlers der Trainings- sowie der Validierungsdaten
zu beobachten. Zu einem bestimmten Zeitpunkt lernt das ANN die Trainingsdaten aus-
wendig. Ab diesem Zeitpunkt ist eine weitere Reduktion des Fehlers der Trainingsdaten
zu verzeichnen, wihrend der Fehler der Validierungsdaten ansteigt. An dieser Stelle
wird das Training abgebrochen. Diese Funktion wird in Keras {iber die EarlyStopping-
Callback-Funktion implementiert.

Als Verlustfunktion wird der MSE gewdéhlt, der meist fiir Regressionen verwendet wird
[24]. Dieser wird wéhrend des Trainings minimiert und ist ein MaB fiir den Erfolg des
Trainings [21]. Wie in Kapitel 2.1.1 beschrieben, werden grofle Abweichungen durch
das Quadrieren starker gewichtet. Die wihrend der Optimierung eingestellten Hyperpa-
rameter des ANN mit der Eingangsdatenkombination 7 und zwei Schichten, welches
das ANN mit dem geringsten Prognosefehler ist, sind in Tabelle 3.3 dargestellt. In Ta-
belle A. 1, Tabelle A. 2 und Tabelle A. 3 im Anhang A sind alle Hyperparameter aller
ANNSs mit allen Eingangsdatenkombinationen und allen Schichten aufgefiihrt.

Tabelle 3.3: Hyperparameter des ANN mit der Eingangsdatenkombination 7 und
zwel versteckten Schichten
Hyperparameter Angabe
Anzahl versteckter Schichten 2
Versteckte Schicht 1 990
Anzahl Neuronen .
Versteckte Schicht 2 990
Versteckte Schicht 1 ReLU
Aktivierungsfunktion Versteckte Schicht 2 ReLU
Ausgabeschicht Linear
Versteckte Schicht 1 0
Dropout :
Versteckte Schicht 2 0,5
Lernrate 0,0007

51



PV-Prognose

Wihrend des Trainings werden mehrere Epochen durchlaufen, in denen die Verlust-
funktion durch Anpassen der Gewichte im ANN minimiert wird. Wie in Abbildung 3.3
dargestellt, nimmt der MSE sowohl im Training als auch in der Validierung mit jeder
Epoche ab. Wenn der Trainingsverlust weiter abnimmt, der Validierungsverlust aber
wieder zunimmt, tritt ein Overfitting auf. In diesem Fall passt sich das ANN zu stark an
die Trainingsdaten an, sodass eine Verallgemeinerung auf unbekannte Daten, wie bei-
spielsweise die Validierungsdaten, nicht moglich ist. Um dies zu verhindern, wird das
Training iberwacht und im Falle eines Anstiegs des Validierungsfehlers gestoppt. Die-
ser Fall tritt in der Abbildung 3.3 nach 75 Epochen ein.
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— Training Validierung

Abbildung 3.3: Verlauf der Verlustfunktion als MSE wihrend des Trainings und der
Validierung des ANN mit der Eingangsdatenkombination 7 und zwei
versteckten Schichten

Zur Bewertung der Genauigkeit der Ausgaben von ANNs gibt es verschiedene statisti-
sche Kennzahlen. In dieser Arbeit werden der MAE, nMAE, RMSE und nRMSE als
Fehlermetriken berechnet und zur Bewertung der Prognosegenauigkeit dargestellt.

Der MAE wird nach Formel (3.3) bestimmt, indem die Differenz zwischen dem Vor-
hersagewert eines ANN und dem tatsdchlichen Messwert gebildet wird [83]. Er be-
schreibt die mittlere Abweichung iiber einen betrachteten Zeitraum. Dabei ist §. der

Vorhersagewert, y; der tatsdchliche Messwert und N die Anzahl der betrachteten Vor-
hersagen. Der MAE gewichtet alle Fehler gleich [84].

N
1 A
MAE= =3[9, -y (33)

i=1
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Der RMSE ist die Wurzel aus dem mittleren quadratischen Fehler. Er gibt an, um wel-
chen Betrag die Prognose im Durchschnitt vom Messwert abweicht. Er ist gemaB fol-
gender Formel (3.4) definiert [27]. Das Quadrieren von Fehlern fiihrt dazu, dass groBBere
Fehler ein groBeres Gewicht erhalten. Dadurch ist der RMSE empfindlich gegeniiber
grofBen Fehlern und Ausreiflern [83, 84].

N
I
RMSE = ﬁZ(?i v (3.4)

i=1

Im Rahmen der Bewertung der Prognose sollte demnach der RMSE nicht isoliert be-
trachtet werden, da dieser maf3geblich von den Ausrei3ern beeinflusst wird. Die MAE-
Metrik stellt eine robustere Bewertungsmethode dar, die weniger von Ausreil3ern beein-
flusst wird, da sie durch die absoluten Differenzen zwischen vorhergesagten und beo-
bachteten Werten charakterisiert ist.

Aufgrund der Tatsache, dass die Werte fiir die Bestrahlungsstédrke iiber den Tag eine
breite Spanne an Werten aufweisen, werden der MAE und der RMSE dariiber hinaus
normalisiert dargestellt. Diese Vorgehensweise ermdglicht einen Vergleich zwischen
PV-Anlagen unterschiedlicher Grofe. Dariiber hinaus ist eine relative Angabe des Feh-
lers einfacher zu interpretieren als absolute Werte des MAE und RMSE, da die wahren
Werte mit eingezogen werden. Der nMAE und der nRMSE werden gemal3 Formel (3.5)
und (3.6) berechnet [33, 85]. Dabei wird der MAE bzw. der RMSE durch die Differenz
zwischen dem maximal und minimal gemessenen Wert geteilt. In diesem Fall ist der
maximal gemessene Wert die Bestrahlungsstiarke bzw. die PV-Leistung.

MAE
NMAE= —— (3.5)

ymax - ymin

RMSE
nRMSE = — (3.6)

ymax B ymin

Nachfolgend sind die Ergebnisse des Trainings, der Validierung und des Tests fiir das
ANN mit dem geringsten Fehler dargestellt, das im weiteren Verlauf der Arbeit fiir die
Prognose verwendet wird. Das beste ANN hat sich fiir zwei versteckte Schichten beim
Training der ersten Optimierung ergeben, wobei die Anzahl der Neuronen in den
Schichten zwischen 10 und 1000 Neuronen variieren. Im Folgenden werden daher die
Ergebnisse fiir ein ANN mit zwei versteckten Schichten aus der ersten Optimierung
dargestellt. In Tabelle 3.4 sind der MAE, nMAE, RMSE und nRMSE fiir das Training,
die Validierung und den Test fiir das ANN mit zwei Schichten fiir alle sieben getesteten
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Kombinationen dargestellt. Die Fehlermetriken fiir die ANNs mit einer versteckten
Schicht und mit drei versteckten Schichten sind in Tabelle A. 4 und Tabelle A. 6 im
Anhang A aufgefiihrt. Zudem sind im Anhang A die Fehlermetriken fiir die ANNs aus
der zweiten Optimierung, bei der die Anzahl der Neuronen in den versteckten Schichten
zwischen zwei und 100 Neuronen variiert wird, fiir eine versteckte Schicht in Tabelle
A. 7, zwei versteckte Schichten in Tabelle A. 8 und drei versteckte Schichten in Tabelle
A. 9 zu finden.

Tabelle 3.4: Fehlermetriken der Prognose der Bestrahlungsstirke fiir Trainings-,
Validierungs- und Testdaten fiir ANNs mit zwei versteckten Schich-
ten

Kombination MAE nMAE RMSE nRMSE
in W/m? in % in W/m? in %
Training
1 115,81 14,45 155,15 19,36
2 68,46 8,54 101,88 12,71
3 47,85 5,97 73,05 9,11
4 46,38 5,79 70,82 8,84
5 46,17 5,76 69,50 8,67
6 42,77 5,34 64,59 8,06
7 37,37 4,66 57,34 7,15
Validierung
1 115,73 14,44 155,04 19,34
2 67,92 8,47 100,83 12,58
3 47,66 5,95 73,25 9,14
4 46,79 5,84 72,32 9,02
5 47,32 5,90 72,14 9,00
6 45,41 5,67 69,72 8,70
7 38,71 4,83 60,05 7,49
Test
1 122,99 15,35 171,87 21,44
2 70,48 8,79 105,16 13,12
3 62,96 7,85 100,17 12,50
4 60,30 7,52 94,01 11,73
5 59,61 7,44 92,19 11,50
6 59,23 7,39 92,07 11,49
7 47,34 5,91 73,14 9,13

54



Methode der Prognose der Bestrahlungsstérke

Der Fehler des ANN, welches mit der Kombination 7 der Eingangsdaten trainiert wird,
ist am geringsten und der nMAE der Testdaten betrdgt 5,91 %. Der nMAE der Trai-
ningsdaten betrigt 4,66 % und der der Validierungsdaten 4,83 %. Da die Testdaten dem
ANN unbekannt sind, ist der Fehler der Testdaten folglich hoher. Der nRMSE der Test-
daten bei Kombination 7 betrdgt 9,13 %. Dieser ist grofer als der nMAE, was darauf
hindeutet, dass die Fehlerwerte Ausreifler enthalten, die durch das Quadrieren der Fehler
in der RMSE-Metrik starker gewichtet werden. Der Fehler, der beim Training des ANN
mit der Kombination 1 der Eingangsdaten auftritt, ist am hochsten und der nMAE der
Testdaten betrdgt 15,35 %. Die Eingangsdaten der Kombination 7 umfassen samtliche
Wetterdaten sowie den Stand der Sonne, wihrend die Kombination 1 lediglich die Be-
wolkung beriicksichtigt. Daher ist es sinnvoll, alle verfiigbaren Wetterdaten sowie den
Stand der Sonne als Eingangsdaten zu verwenden, um die optimale Prognose der Be-
strahlungsstédrke zu erhalten. Im weiteren Verlauf dieser Arbeit wird das ANN, welches
mit den Daten der Kombination 7 trainiert wird, fiir die Prognose der Bestrahlungsstérke
verwendet.

In Abbildung 3.4 ist die Verteilung des nMAE in einem Boxplot fiir die verschiedenen
Eingangsdatenkombinationen fiir ANNs mit zwei versteckten Schichten fiir die Testda-
ten dargestellt. Die Globalstrahlung und die Diffusstrahlung sind getrennt dargestellt.
Ein Boxplot zeigt die Verteilung von Daten [25]. In der Box werden die mittleren 50 %
der Daten dargestellt. Die Lange der Box wird als Interquartilsabstand (IQA) bezeich-
net. Die horizontale Linie innerhalb der Box ist der Median. Dieser teilt die Daten in
genau die Hilfte. Die Antennen, auch Whiskers genannt, auB3erhalb der Box betragen
1,5-mal dem IQA. Hier werden der kleinste und grofB3te Wert des nMAE innerhalb dieser
Grenze angezeigt. Liegen Werte unter- oder oberhalb dieser Grenze, wird dieser Wert
mit der Antenne dargestellt. Werte aullerhalb werden als Ausreifler bezeichnet und sind
in dieser Abbildung fiir die Ubersichtlichkeit nicht dargestellt.

Es zeigt sich erneut, dass die Eingangsdatenkombination 7 den geringsten Fehler sowohl
in der Prognose bei der Globalstrahlung als auch bei der Diffusstrahlung hervorruft. Der
Fehler fiir die Globalstrahlung ist hoher als fiir die Diffusstrahlung, weil sich die Glo-
balstrahlung aus Direkt- und Diffusstrahlung zusammensetzt. Es lédsst sich feststellen,
dass mit einer Zunahme der beim Training verwendeten Eingangsdaten eine Reduktion
des nMAE sowie eine Steigerung der Prognosegenauigkeit einhergeht. Die Verwendung
lediglich der Bewolkung als Eingangsmerkmal, wie in Kombination 1, resultiert in dem
hochsten Fehler. Selbst bei einer Beschrankung auf den Sonnenstand, definiert durch
den Sonnenazimut und die Sonnenhdhe, wie in Kombination 2, ist die Vorhersage besser
als bei ausschlieBlicher Beriicksichtigung der Bewolkung. Eine weitere Reduktion des
Fehlers wird durch die Kombination von Sonnenstand und Bew6lkung wie in Kombi-
nation 3 erzielt. Mit der Beriicksichtigung weiterer Wetterbedingungen wie der Tempe-
ratur in Kombination 4, der Windrichtung und Windgeschwindigkeit in Kombination 5
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sowie des Luftdrucks in Kombination 6 zeigt sich lediglich eine minimale Verringerung
des Fehlers. Diese vier Eingangsdatenkombinationen weisen demnach eine hohe Ahn-
lichkeit auf. Eine weitere Reduzierung des Fehlers ist zu verzeichnen, wenn zusétzlich
wie in Kombination 7 die Luftfeuchtigkeit berticksichtigt wird.
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Abbildung 3.4: Darstellung der Verteilung des nMAE in einem Boxplot fiir verschie-
dene Eingangsdatenkombinationen fiir ANNs mit zwei versteckten
Schichten fiir die Testdaten

Die genauen Werte fiir alle Fehlermetriken aufgeteilt nach Globalstrahlung und Dif-
fusstrahlung sowie als Mittelwerte fiir Trainings-, Validierungs- und Testdaten fiir
ANNSs mit verschiedenen Eingangsdatenkombinationen und verschiedenen Anzahlen an
versteckten Schichten sind fiir die erste Optimierung in Tabelle A. 4, Tabelle A. 5 und
Tabelle A. 6 und fiir die zweite Optimierung in Tabelle A. 7, Tabelle A. 8 und Tabelle
A. 9 im Anhang A dargestellt.

In Abbildung 3.5 sind die gemessene und prognostizierte Globalstrahlung, welche vom
ANN ausgegeben wird, an zwei Beispieltagen dargestellt. Die zwei Beispieltage ent-
stammen dem Testdatensatz, welcher dem ANN unbekannt ist. Am ersten Beispieltag
(06.01.2017) zeigt sich eine hohe Ubereinstimmung zwischen Messung und Ausgabe
des ANN. Der nMAE liegt bei 0,88 % (sieche Tabelle 3.5) und liegt damit unter dem
Durchschnitt von 5,91 % aller Testdaten. Am zweiten Beispieltag (11.07.2017) sind Ab-
weichungen zwischen Messung und Ausgabe aus dem ANN zu erkennen. An diesem
Tag liegt der Fehler mit einem nMAE von 15,98 % (siehe Tabelle 3.5) deutlich {iber
dem Durchschnitt. Dies veranschaulicht einen Tag, an dem die Daten durch das ANN
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inkorrekt wiedergegeben werden und die zugehorige Globalstrahlung durch die Wetter-

daten an diesem Tag unzureichend abgebildet wird. Der 11.07.2017 war ein eher be-

deckter Tag, weshalb das ANN vermutlich eine niedrigere Globalstrahlung ausgibt als

gemessen wurde.
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Abbildung 3.5: Gemessene und prognostizierte Globalstrahlung an zwei Beispielta-
gen der Testdaten
Tabelle 3.5: Fehlermetriken der gemessenen und prognostizierten Globalstrah-
lung von zwei Beispieltagen aus den Testdaten
T MAE nMAE RMSE nRMSE
a
& in W/m? in % in W/m? in %
06.01.2017 8,07 0,88 9,95 1,08
11.07.2017 147,30 15,98 179,84 19,51

3.2 Physikalisches PV-Modell

Um die PV-Leistung aus der vom ANN vorhergesagten Bestrahlungsstirke zu berech-

nen, miissen die technischen Anlagenparameter und Standortgegebenheiten der entspre-

chenden PV-Anlage, fiir die die Prognose erstellt werden soll, berticksichtigt werden.

Die Leistung, die aus der auf die PV-Anlage treffenden Bestrahlungsstirke resultiert,

wird durch diese Anlagenparameter und Standortgegebenheiten beeinflusst. In Abbil-

dung 3.6 sind die im physikalischen PV-Modell betrachteten Parameter dargestellt.
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Abbildung 3.6:  Ubersicht iiber das physikalische PV-Modell

Die Leistungserzeugung einer PV-Anlage ist von der Umgebungstemperatur abhingig,
da die Leistung ab einer bestimmten Temperatur der Module abnimmt. Zusammen mit
einem Hinterliiftungsfaktor, der iiber die Art des Einbaus der PV-Anlage bestimmt ist,
ergibt sich eine entsprechende Modultemperatur. Der Temperaturkoeffizient einer PV-
Anlage dient der Umrechnung der erzeugten Leistung entsprechend der Modultempera-
tur. Je groBer die Fliche einer PV-Anlage ist, desto groBer ist die Leistung. Der Wir-
kungsgrad einer PV-Anlage gibt an, wie viel der Bestrahlungsstérke in Leistung umge-
wandelt wird und ist je nach Art der PV-Anlage unterschiedlich. Die Leistung einer PV-
Anlage ist von der Ausrichtung und dem Neigungswinkel der PV-Anlage abhingig, da
die PV-Anlage dadurch zur Sonne entsprechend ausgerichtet ist. Mittels Zeit- und
Standortangaben kénnen der Sonnenazimut und die Sonnenhdhe fiir den Standort der
PV-Anlage bestimmt werden. Diese Angaben sind fiir die Berechnung der Bestrah-
lungsstéarke auf eine entsprechend geneigte Fliche notwendig. Der Albedo ist definiert
durch die Umgebung, in der sich die PV-Anlage befindet und beeinflusst die vom Boden
reflektierte Strahlung auf eine geneigte Flache.

Die Umgebungstemperatur kann iiber eine NWP bezogen werden. Der Neigungs- und
Ausrichtungswinkel sowie der Hinterliiftungsfaktor sind iiber Einbauangaben bekannt.
Die Angabe zum Albedo kann iiber den Standort abgeleitet werden. Der Léngen- und
Breitengrad sowie die notwendigen Zeitangaben wie die Uhrzeit, der Tag des Jahres,
die Anzahl der Tage im Jahr und die Zeitzone sind ebenfalls tiber den Standort bekannt.
Der Wirkungsgrad, die Fliche und der Temperaturkoeffizient konnen dem Datenblatt
der PV-Anlage entnommen werden.

Im weiteren Verlauf dieses Kapitels erfolgt eine Erlduterung der Berechnung der Son-
nenposition, da diese Angabe fiir die Berechnung der PV-Leistung am Standort der PV-
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Anlage erforderlich ist. Dariliber hinaus wird die Berechnung der PV-Leistung aus der
vorhergesagten Bestrahlungsstirke dargelegt. Des Weiteren wird anhand von Messda-
ten der Bestrahlungsstirke am Ort einer realen PV-Anlage sowie Leistungsmessdaten
dieser PV-Anlage aufgezeigt, wie grof3 der Fehler des physikalischen PV-Modells ist.

3.2.1 Berechnung der Sonnenposition

Die Position der Sonne ist durch die Sonnenhdhe ys und den Sonnenazimut as definiert
[80]. Die Sonnenhohe beschreibt den Winkel zwischen dem Sonnenmittelpunkt und
dem betrachteten Horizont [80]. Durch die Neigung der Erdachse ist die Sonnenhdhe an
einem Standort {iber das Jahr gesehen unterschiedlich [86]. Der Sonnenazimut ist der
Winkel zwischen der Nordrichtung und dem Vertikalkreis durch den Sonnenmittelpunkt
[80]. Steht die Sonne im Norden betrigt der Azimutwinkel as nach der DIN 5034 0°, im
Osten 90°, im Siiden 180° und im Westen 270° [80, 86]. Sowohl die Sonnenhdhe also
auch der Sonnenazimut sind durch die Position der PV-Anlage sowie das Datum als
auch die Uhrzeit definiert [80]. Folglich wird die Position der Sonne geméf den Formeln
(3.7) und (3.8) entsprechend des Tages, der Uhrzeit und des Standortes der PV-Anlage
in Abhangigkeit von der Sonnendeklination 6, dem Stundenwinkel ® und dem Breiten-
grad der PV-Anlage ¢pv berechnet. Zur Berechnung wird der Algorithmus der DIN 5034
,» Lageslicht in Innenrdumen* verwendet [80, 87].

Vg = arcsin(cos ® * COS Ppy, * COSO + Sin@,,, - sin 6) (3.7

( sinvy, - sin -sin o
J 180° - arccos < 's ey > fiir WOZ < 12:00 Uhr
COSYg * COS Py,
Os

(3.8)

sin - sin -sin d
Ll 80° + arccos < 's ey

) fir WOZ > 12:00 Uhr
COSYg * COS Py,

Die Position der PV-Anlage ist durch den Breitengrad ¢pv festgelegt, welcher den Win-
kel zwischen der Verbindung des Erdmittelpunktes zum Standort und dem Aquator an-
gibt [88]. Dieser wird auf der nordlichen Erdhalbkugel positiv und auf der siidlichen
Erdhalbkugel negativ angegeben. Die Position der Sonne in Abhingigkeit von der Jah-
reszeit sowie der Uhrzeit wird maf3geblich durch den Deklinationswinkel 6 sowie den
Stundenwinkel ® bestimmt. Die Erdachse bzw. Rotationsachse der Erde ist um 23,45°
geneigt, was die Ursache fiir die Temperatur -und Strahlungsdnderungen in einem Jahr
ist [88]. Der Sonnendeklinationswinkel gibt den Winkel zwischen dem Sonnenmittel-
punkt und Himmel&quator an [80]. Dieser verdndert sich im Verlauf eines Jahres zwi-
schen 23,45° und -23,45° [80, 82, 89]. Die Nordhalbkugel ist um den 21. Dezember um
-23,45° von der Sonne weggeneigt. Dies ist auf der Siidhalbkugel die Sommersonnen-
wende und auf der Nordhalbkugel die Wintersonnenwende. Um den 21. Juni ist die
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Nordhalbkugel um 23,45° von der Sonne weggeneigt. Auf der Nordhalbkugel ist dann
Sommersonnenwende [82, 89]. Die Sonnendeklination & wird nach Formel (3.9) be-
stimmt [80]. Die Einheit der Sonnendeklination o ist Grad.

&=(0,3948 - 23,2559 - cos(J +9,1°)
-0,3915 - cos(2J +5,4°) (3.9)
-0,1764 - cos(3-J +26°))°

Die Berechnung des fiir die Bestimmung der Sonnendeklination bendtigen Parameters
J' erfolgt gemiB Formel (3.10) aus der Nummer fiir den Tag des Jahres (engl. Day of
Year, DOY) und der Anzahl der Tage im Jahr (engl. Days in Year, DIY) [80, 82]. Dieser
Parameter gibt die gemittelte Winkelbewegung der Erde um die Sonne an [82].

. DOY
J =360°- Y (3.10)
Der Stundenwinkel o wird nach Formel (3.11) aus der wahren Ortszeit (WOZ) berech-
net [80, 90]. Die WOZ richtet sich nach der Bahn der Sonne. Bei dieser Zeit erreicht die
Sonne ihren Hochststand um genau 12 Uhr mittags, was einem Stundenwinkel von
o = 0° entspricht [90]. In einem Zeitraum von 24 Stunden durchliuft die Erde eine voll-
standige Drehung (360°) mit einer Winkelgeschwindigkeit von 15° pro Stunde [90].

o

15
®=(12h-W0Z) - (3.11)

h

Die WOZ unterscheidet sich von der lokalen Zeit (LZ), die an einem bestimmten Ort in
einer Zeitzone gilt [88]. Der Langengrad A ist der Winkel zwischen der Verbindung vom
Erdmittelpunkt zur betrachteten Position und der Aquatorialebene und definiert die Po-
sition eines Ortes Ostlich oder westlich vom Nullmeridian [91]. Dieser verlduft durch
Greenwich in England. Ostlich vom Nullmeridian ist 1 > 0 und westlich ist A <0. Jede
Zeitzone besitzt einen Bezugsmeridian A,. Fiir die Zeitzone Mitteleuropdische Zeit
(MEZ) ist dieser Bezugsmeridian der 15. dstliche Langengrad (A, = 15°) und fiir die
Mitteleuropdische Sommerzeit (MESZ) betragt A, = 30° [88]. In der Regel entspricht
der Langengrad A eines betrachteten Ortes nicht dem Bezugsmeridian [86, 88]. Zudem
unterscheidet sich die LZ von der WOZ um vier Minuten pro Léngengradabweichung
vom Bezugsmeridian [88, 90]. Die LZ an einem Ort wird gemil3 Formel (3.12) {iber die
Zeitzone (MEZ =1 h, MESZ =2 h) und den Léngengrad Apy des Ortes der PV-Anlage
in die mittlere Ortszeit (MOZ) umgerechnet [80]. Aus der MOZ lasst sich gemill Formel
(3.13) die WOZ ableiten, wobei die Zeitgleichung (ZGL) beriicksichtig wird [80].
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min

o

MOZ = LZ - Zeitzone + 4 - Apy - (3.12)

WOZ =MOZ + ZGL (3.13)

Die ZGL nach Formel (3.14) stellt einen weiteren Korrekturfaktor der LZ von der WOZ
dar, welcher aufgrund der ungleichmafligen Geschwindigkeit der Erde um die Sonne
sowie der Neigung der Erdachse erforderlich ist [80, 88]. Die ZGL wird in Minuten
angegeben.

ZGL = (0,0066 + 7,3525 - cos(J +85,9°)
+9,9359 - cos(2-J +108,9°) (3.14)
+0,3387 - cos(3-J +105,2°) )min

3.2.2 Berechnung der PV-Leistung

Die Berechnung der erzeugten PV-Leistung aus der prognostizierten Bestrahlungsstérke
auf eine geneigte und in eine Himmelsrichtung ausgerichtete PV-Anlage erfordert die
Berticksichtigung weiterer PV-Anlagen-spezifischer Parameter. Dabei haben die Glo-
balstrahlung auf die geneigte Fliche der PV-Anlage EtG’g zum Zeitpunkt t, der Wirkungs-
grad und die Fldche der PV-Anlage Einfluss auf die erzeugte Leistung [80, 86]. Die von
einer PV-Anlage zum Zeitpunkt t erzeugte PV-Leistung Ppy wird nach Formel (3.15)
berechnet. Der Wirkungsgrad wird dabei als konstant angenommen, da der im Daten-
blatt angegebene Wirkungsgrad einer PV-Anlage in der Regel unter Standardtestbedin-
gungen (engl. Standard Test Conditions, STC) mit einer Bestrahlungsstirke von
1000 W/m?, einer Modultemperatur der PV-Anlage von 25°C und einer Luftmasse
(engl. Air Mass, AM) von 1,5 gemessen angegeben wird [80, 86, 91]. Um den Einfluss
der Modultemperatur der PV-Anlage auf die erzeugte Leistung beriicksichtigen zu kon-
nen, wird ein Korrekturfaktor fiir die Modultemperatur 9 zum Zeitpunkt t eingefiihrt.
Mit steigender Temperatur von PV-Modulen sinken sowohl die Leistung als auch der
Wirkungsgrad [80, 91]. Im Folgenden wird die Berechnung der Globalstrahlung auf die
geneigte Fliche der PV-Anlage EtG’g sowie des Korrekturfaktors fiir die Modultempera-
tur 9 ndher erldutert. Der Wirkungsgrad und die Fliache konnen direkt dem Datenblatt
der PV-Anlage entnommen werden.
Phy =Eg

& Moy " Apy (3.15)
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Die Messwerte der Global- und Diffusstrahlung vom DWD beziehen sich auf eine ho-
rizontale Flache. Da PV-Anlagen jedoch in der Regel eine Neigung aufweisen und in
eine bestimmte Richtung ausgerichtet sind, muss die Bestrahlungsstirke auf einer hori-
zontalen Flache auf eine beliebig orientierte Fliche umgerechnet werden. Die Glo-
balstrahlung auf eine geneigte Oberflache EtG’g zum Zeitpunkt t setzt sich nach Formel
(3.16) aus der direkten Bestrahlungsstirke E}Dir,g und der diffusen Bestrahlungsstirke
E}Difﬁ o auf eine geneigte Oberfliche sowie einem Teil, der vom Boden reflektiert wird

ER > zusammen [80, 86, 91].
EtG,g = E}Dir,g + E})iff,g + E{{,g (316)

Die direkte Bestrahlungsstérke auf eine beliebig orientierte PV-Anlage EBir’g ergibt sich
gemal Formel (3.17) aus der direkten horizontalen Bestrahlungsstéarke EBir’h multipli-

ziert mit einem geometrischen Faktor aus Sonnenhohe yts und Einfallswinkel Otg [80].

cos Otg
(3.17)

E})ir,g = E}Jir,h ) m
Die Sonnenhdhe wird entsprechend der Berechnungen in Kapitel 3.2.1 ermittelt. Der
Einfallswinkel Otg ist der Winkel zwischen der direkten Sonneneinstrahlung und der Fla-
chennormalen der PV-Anlage [80, 88]. Die Berechnung erfolgt gemall Formel (3.18)
[80, 88]. Der Einfallswinkel ist abhidngig vom Sonnenstand sowie vom Neigungswinkel
vev und der Ausrichtung der PV-Anlage. Die Ausrichtung der PV-Anlage wird durch
den Azimutwinkel apyv beschrieben. Dabei entspricht apy bei einer Siidausrichtung 0°,
bei einer Westausrichtung 90° und bei einer Ostausrichtung ist -90°. Der Sonnenstand
wird durch die Sonnenhdhe v und den Sonnenazimut og definiert. Steht die Sonne im

Norden entspricht af 0°, im Osten 90°, im Siiden 180° und im Westen 270°. Der Son-
nenazimut wird ebenfalls entsprechend der Berechnungen in Kapitel 3.2.1 ermittelt.

0, = arccos(- cos Vg © Sinvyp,, - cos(ag - apy) + sinyg - cos yPV) (3.18)

Die diffuse Bestrahlungsstirke auf eine geneigte Fldche E}Diff,g zum Zeitpunkt t wird
gemif der Formel (3.19) berechnet, wobei der Neigungswinkel der PV-Anlage ypv und
die horizontale diffuse Bestrahlungsstarke E}Difﬁh beriicksichtigt werden. Dabei wird ein
isotroper Ansatz angenommen, was bedeutet, dass die Diffusstrahlung aus allen Him-
melsrichtungen gleich ist und somit eine gleichmifBige Verteilung aufweist [80, 86, 88].
Dieser Ansatz stellt eine Ndherung dar, da die Verteilung der Strahlung in Abhéngigkeit
von der Himmelsrichtung vor allem bei klarem Himmel variiert. Mit einem anisotropen
Ansatz kann dies berticksichtigt werden [80]. Die Ergebnisse von Untersuchungen, die
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im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrt wurden, zeigen jedoch, dass dies in keiner Ver-
besserung der Ergebnisse resultiert [S21].

1
E})iff,g = E})iff,h : E . (1 + cos YPV) (319)
Die Berechnung der reflektierten Bestrahlungsstéirke auf eine geneigte Fliche E{{,g aus

der globalen horizontalen Bestrahlungsstirke EtG’h gemal Formel (3.20) erfordert die

Beriicksichtigung der Bodenreflexion. Diese wird iiber den Albedo-Koeffizienten p an-
gegeben. Auch hier wird ein isotroper Ansatz verwendet [80, 86, 88].

1
Ere=EGn p- 3 (1- cosypy) (3.20)

Wenn der Albedo am Standort nicht gemessen werden kann, kann dieser der Tabelle 3.6
fiir verschiedene Umgebungen entnommen werden.

Tabelle 3.6: Albedo p fiir verschiedene Umgebungen nach [80, 86, 88]
Untergrund Albedo p | Untergrund Albedo p
Gras (Juli, August) 0,25 Asphalt 0,09 - 0,18
Rasen 0,18 -0,23 | Walder 0,05-0,18
Trockenes Gras 0,28 - 0,32 | Heide- und Sandflachen 0,10 -0,25
Nicht bestellte Felder 0,26 Wasserfliche (yq >45°) 0,05 - 0,08
Nackter Boden 0,17 Wasserflache (ys >30°) 0,08
Schotter 0,18 Wasserflache (y4 > 20°) 0,12
Beton, verwittert 0,20 Wasserflache (y4 > 10°) 0,22
Beton, sauber 0,30 Frische Schneedecke, sauber 0,80 - 0,90
Zement, sauber 0,55 Alte Schneedecke 0,45 -0,70
Sandboden, trocken 0,21 - 0,43 | Erdboden, trocken 0,12-0,15
Sandboden, feucht 0,09 Erdboden, feucht 0,07-0,12
Dachziegel, rot 0,33 Holz 0,22
Dachpappe, schwarz 0,12 -0,13 | Kupfer 0,47
Schiefer 0,10-0,14 | Stahl 0,80

Der Wirkungsgrad einer PV-Anlage ist von der Modultemperatur abhingig. Mit stei-
gender Temperatur sinkt die erzeugte PV-Leistung. Uber einen Korrekturfaktor fiir die
Modultemperatur 9' gemiB Formel (3.21) kann die Leistung entsprechend der vorherr-

schenden Temperatur der PV-Anlage Tpy angepasst werden. Der Temperaturkoeffizient
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der PV-Anlage B,,, gibt den Prozentsatz an, um den die Leistung basierend auf der Tem-
peratur unter STC von 25 °C sinkt oder steigt [80, 86]. Bei einer Modultemperatur von
25 °C erfolgt eine Multiplikation der PV-Leistung mit dem Faktor 1, wodurch es keine
Anpassung der erzeugten Leistung gibt. Bei einer hoheren Modultemperatur als 25 °C
wird der Korrekturfaktor kleiner als 1, was zu einer Verringerung der Leistung fiihrt. Im
umgekehrten Fall erfolgt eine Erhéhung des Korrekturfaktors, was eine Steigerung der
Leistung zur Folge hat.

9'=1+(25°C - Thy) " Bpy (3.21)

Die Temperatur des PV-Moduls Tjy ergibt sich nach Formel (3.22) aus der Umgebungs-
temperatur T{; zum Zeitpunkt t, der Globalstrahlung auf eine geneigte Oberfliche EtG,g
und einer Proportionalititskonstanten o fiir die Installationsart des PV-Moduls [80]. Die
Art des Einbaus der PV-Anlage ist wegen der Hinterliiftung der PV-Anlage von ent-
scheidender Bedeutung. Tabelle 3.7 gibt einen Uberblick iiber verschiedene Einbauva-
rianten mit den zugehorigen Hinterliiftungstaktoren.

Toy =Ty + —— 322
1000 Ez G.22)
Tabelle 3.7: Hinterliiftungsfaktor o fiir die Berechnung der Modultemperatur fiir

verschiedene Einbauvarianten von PV-Anlagen nach [80]

Art des Einbaus o in °C
vollig freie Aufstdnderung 22
auf dem Dach, groer Abstand 28
auf dem Dach bzw. dachintegriert, gute Hinterliiftung 29
auf dem Dach bzw. dachintegriert, schlecht Hinterliiftung 32
an der Fassade bzw. fassadenintegriert, gute Hinterliiftung 35
an der Fassade bzw. fassadenintegriert, schlechte Hinterliiftung 39
Dachintegration, ohne Hinterliiftung 43
Fassadenintegration, ohne Hinterliiftung 55
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3.2.3 Darstellung der PV-Anlage und Validierung des
PV-Modells

Im Rahmen dieser Arbeit erfolgt eine Betrachtung einer PV-Anlage mit Standort in
Bielefeld. Die technischen Daten der PV-Anlage sind in Tabelle 3.8 dargestellt. Die
Anlage ist auf einer vollig freien Aufstinderung auf dem Dach der Hochschule Bielefeld
installiert. Das Institut fiir Technische Energie-Systeme der Hochschule Bielefeld stellt
die Messdaten der erzeugten PV-Leistung sowie weitere Wettermessdaten wie die Tem-
peratur und die Bestrahlungsstarke zur Verfiigung, welche fiir die Validierung der PV-
Prognose in dieser Arbeit verwendet werden.

Die PV-Anlage besteht aus acht Modulen mit einer Leistung von jeweils 280 Wp. Die
technischen Daten beziiglich der Fliche, des Temperaturkoeffizienten der Leistung so-
wie der Nennleistung konnen dem Datenblatt im Anhang A aus der Abbildung A. 2
entnommen werden. Der Wirkungsgrad ist nicht im Datenblatt angegeben, kann jedoch
nach Formel (3.23) aus der Leistung Psrc und der Bestrahlungsstdrke Estc unter STC
sowie der Flache der PV-Anlage berechnet werden [86].

PSTC

Ny = —————— (3.23)
PV ESTC'APV

Die PV-Anlage weist eine Neigung von 30° sowie eine Ausrichtung nach Siiden auf.
Der Albedo-Wert fiir sauberen Beton kann Tabelle 3.6 und der Faktor fiir die Hinterliif-
tung fiir eine vollig freie Aufstinderung kann Tabelle 3.7 entnommen werden.

Tabelle 3.8: Technische Daten der betrachteten PV-Anlage

Quelle Parameter Angabe

Neigungswinkel 30°
, Ausrichtungswinkel 0° (Stidausrichtung)
Einbau-
sStandort Albedo 0,3 (Beton, sauber)
andort-

Hinterliiftungsfaktor 22 °C (vollig freie Aufstinderung)

angaben —
Langengrad 8,49°
Breitengrad 52,04°
Fliche 11,68 m?
Wirk d 19,18 %

Datenblatt rungsera , - >
Temperaturkoeftizient Leistung 0,41 %/K
Nennleistung 2,24 kWp

Fiir die Validierung des physikalischen PV-Modells wird der Fehler zwischen Messung
und Berechnung der PV-Leistung der betrachteten PV-Anlage fiir einen Zeitraum von
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mindestens einem Jahr bestimmt. Dadurch werden alle relevanten Wetterbedingungen
und Sonnenstdnde innerhalb eines Jahres beriicksichtigt. Dazu stehen im Zeitraum von
2019 bis 2022 eine ausreichende Anzahl an Temperaturmessdaten sowie Messungen der
Global- und Diffusstrahlung an der PV-Anlage mit einer Auflésung von zehn Minuten
zur Verfiigung. Aus der am Standort der PV-Anlage gemessenen Bestrahlungsstirke
wird mit den technischen Anlagenparametern und Standortinformationen die resultie-
rende PV-Leistung nach den vorangegangenen Kapiteln 3.2.1 und 3.2.2 berechnet und
mit der Messung zum entsprechenden Zeitpunkt verglichen. Die verwendeten Messda-
ten miissen vorab bereinigt werden, indem die Nachtstunden entfernt werden. Hierbei
werden diejenigen Zeitpunkte aus dem Messdatensatz entfernt, bei denen die Sonnen-
hohe kleiner Null ist. Auf diese Weise werden lediglich die Zeitpunkte in die Fehlerbe-
rechnung miteinbezogen, bei denen eine Erzeugung durch die PV-Anlage stattfindet.
Fehlerhafte Werte werden entfernt. Damit ergeben sich fiir die Validierung 805 Tage im
Zeitraum von 2019 bis 2022.

In Tabelle 3.9 sind die Fehlermetriken fiir die Validierung des PV-Modells dargestellt.
Fiir den gesamten betrachteten Zeitraum betrigt der nMAE zwischen berechneter und
gemessener Leistung 2,62 %. Dieser Fehler muss bei der PV-Leistungsprognose bertick-
sichtigt werden, da sich der Fehler der Prognose aus dem Fehler des ANN fiir die Prog-
nose der Bestrahlungsstirke und dem Fehler des physikalischen PV-Modells zusam-

mensetzt.
Tabelle 3.9: Fehlermetriken der Validierung des physikalischen PV-Modells fiir
verschiedene Zeitraume
. MAE nMAE RMSE nRMSE
Zeitraum . . . .
in W in % in W in %

Gesamter 54,98 2,62 117,23 5,58
02.07.2019 31,11 1,48 45,31 2,16
27.12.2019 389,57 18,55 427,89 20,38

In Abbildung 3.7 sind die berechnete und die zugehorige gemessene PV-Leistung an
zwei Beispieltagen dargestellt. Am ersten Beispieltag (02.07.2019) zeigt sich eine hohe
Ubereinstimmung zwischen berechneter und gemessener Leistung, was auf einen gerin-
gen Fehler hindeutet. Der Tag ist ein Sommertag im Juli, an dem die Bewdlkung sehr
wechselhaft war, was sich in den sprunghaften Leistungsschwankungen widerspiegelt.
Insgesamt ist die erzeugte Leistung an diesem Tag hoch und erreicht einen Spitzenwert
von iiber 2 kW. Der nMAE betriagt an diesem Tag 1,48 % (vgl. Tabelle 3.9) und liegt
unterhalb der durchschnittlichen Abweichung im gesamten Zeitraum. Dieser Tag stellt
einen Tag dar, an dem das PV-Modell sehr genau ist. Der zweite Tag (27.12.2019) ist
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ein Wintertag im Dezember. Es zeigt sich eine hohe Abweichung zwischen der berech-
neten und der gemessenen PV-Leistung. Der nMAE betrdgt an diesem Tag 18,55 %
(vgl. Tabelle 3.9), was deutlich iiber dem nMAE fiir den gesamten Zeitraum liegt. Es
sind folglich auch Tage zu verzeichnen, an denen das PV-Modell signifikante Fehler
aufweist, was sich nachteilig auf die PV-Leistungsprognose auswirkt, da sich der Fehler
der PV-Leistungsprognose aus dem Fehler des ANN und dem PV-Modell ergibt.

02.07.2019 27.12.2019
2,0 1
z '4
Z 1,51 it |
g (]
2 Mif
% 1,0 1 11 \‘
.a ‘/ | \{ ‘
: AR
0,5 1 i |
V V\)
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Zeit Zeit
—— Reale Messung Berechnete Leistung

Abbildung 3.7: Berechnete und gemessene PV-Leistung an zwei Beispieltagen

Die berechnete Leistung liegt an diesem Tag deutlich {iber der gemessenen Leistung.
Das PV-Modell bestimmt an diesem Tag demnach eine deutliche hohere Erzeugung fiir
diese PV-Anlage. Aufgrund des niedrigeren Standes der Sonne im Winter deutet dies
auf eine Verschattung der PV-Anlage hin. Dies wird auch in der Abbildung 3.8 deutlich,
welche die gemessene und berechnete Leistung iiber eine gesamte Woche darstellt. Die
Woche ist die Kalenderwoche 52 des Jahres 2019, in der ebenfalls der zweite Bespieltag
aus Abbildung 3.7 dargestellt ist. Es wird ersichtlich, dass insbesondere am 26., 27., 28.
und 29. Dezember eine signifikant hohere Leistung berechnet wird als tatsachlich ge-
messen wurde. Eine Beriicksichtigung von Verschattung, wie sie bei dieser PV-Anlage
im Winter auftritt, ist im PV-Modell nicht vorgesehen. Das Modell betrachtet keine
komplexen Aspekte wie Alterung oder Verschattung.
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Abbildung 3.8: Berechnete und gemessene PV-Leistung in der Kalenderwoche 52
des Jahres 2019

In Abbildung 3.9 ist der nMAE des physikalischen PV-Modells fiir jeden Monat in ei-
nem Balkendiagramm dargestellt. Grundsétzlich ist zu erkennen, dass der Fehler im
Winter hoher ist als im Sommer, was auf die bereits erwéhnte Verschattung zuriickzu-
fithren ist. Trotzdem variieren die Fehler zwischen den Monaten aufgrund unterschied-
licher Wetterbedingungen. Verschattungen treten besonders hiufig im sonnigen Winter
auf, was zu groBBeren Fehlern fiihrt. Diese Fehler sind deutlich ausgeprigter als in einem
Monat mit durchgehend bedecktem Himmel. Dadurch fallen die Fehler etwas unter-
schiedlich aus. Im Winter kann der Fehler wie zum Beispiel im Dezember 2020 eben-
falls geringer ausfallen. In diesem Monat war das Wetter tiberwiegend bedeckt, wodurch
der diffuse Anteil der Bestrahlungsstiarke hoher war und die Verschattung weniger ins
Gewicht fiel. Im Gegensatz dazu fillt bei sonnigem Wetter der direkte Anteil héher aus
und hat einen groBeren Effekt auf die Verschattung. Des Weiteren ist zu berticksichti-
gen, dass sich die Anzahl der Tage in den Monaten unterscheidet, was sich auf die Aus-
sagekraft des Fehlers im jeweiligen Monat auswirkt. Die unterschiedliche Anzahl an
Tagen in den Monaten resultiert daraus, dass einige Tage aufgrund fehlender oder feh-
lerhafter Daten vorab in der Datenaufbereitung entfernt wurden. Trotz dieser Einfluss-
faktoren lasst sich eine Tendenz der Fehler im Winter und im Sommer erkennen.
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nMAE in %

6/2019 12/2019 6/2020 12/2020 6/2021 12/2021
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Abbildung 3.9: Darstellung des nMAE des physikalischen PV-Modells als
Balkendiagramm pro Monat von 2019 bis 2022

3.3 Ergebnisse der Day-Ahead-Prognose einer PV-
Anlage

In diesem Kapitel wird eine reale Vorhersage der erzeugten PV-Leistung unter Verwen-
dung von Wettervorhersagedaten priasentiert. Dies unterscheidet sich von der Validie-
rung eines ANN im Kapitel 3.1.2, bei der untersucht wird, wie gut das ANN anhand von
Wetterdaten die Bestrahlungsstirke zum aktuellen Zeitpunkt abbilden kann.

Das PV-Leistungsprognosemodell wird anhand der in Kapitel 3.2.3 dargestellten PV-
Anlage validiert. Die Bestrahlungsstirke am Standort der PV-Anlage der Hochschule
Bielefeld wird mithilfe einer Wettervorhersage fiir die ndchsten 24 Stunden prognosti-
ziert. Das fiir die Prognose der Bestrahlungsstarke verwendete ANN ist dasjenige, wel-
ches beim Training mit der Eingangsdatenkombination 7 und zwei versteckten Schich-
ten die besten Ergebnisse erzielt hat. Als Grundlage fiir die Wettervorhersage dient die
kostenfreie Vorhersage des Anbieters wetter.com GmbH. Der Grund fiir die Wahl von
dieser Wettervorhersage liegt in der guten Datenbasis, da alle bendtigten Wettervorher-
sagedaten zur Eingabe fiir das ANN vorhanden sind, und der kostenfreien Verfiigbar-
keit. Der Datensatz fiir die 24-Stunden-Prognose umfasst eine stiindliche Auflésung der
Wettervorhersagedaten fiir den Zeitraum von 2019 bis 2023. Eine Aufbereitung des Da-
tensatzes der Wettervorhersage ist erforderlich. Im Rahmen der Datenbereinigung wer-
den Zeitpunkte, bei denen die Sonnenhohe kleiner als null ist, somit ohne Erzeugung
durch die PV-Anlage, aus dem Datensatz entfernt. Tage, an denen einzelne Datenpunkte
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fehlen, werden komplett entfernt. Die Wettervorhersagedaten werden entsprechend der
Trainings- und Validierungsdaten vor dem Einlesen in das ANN normiert. Die PV-An-
lage wird mithilfe des physikalischen PV-Modells aus Kapitel 3.2 abgebildet, um aus
der vorhergesagten Bestrahlungsstirke die erzeugte PV-Leistung zu berechnen.

Fiir den Vergleich von Prognose und gemessener Leistung wird der gleiche Datensatz
der PV-Messdaten verwendet, der auch bei der Validierung des PV-Modells genutzt
wird. Die 10-Minuten-Werte der gemessenen PV-Leistung werden auf eine stiindliche
Auflosung gemittelt, da auch die Wettervorhersage eine stiindliche Auflosung aufweist.
Insgesamt ergeben sich somit 629 Tage im Zeitraum von 2019 bis 2022, die fiir den
Vergleich zwischen vorhergesagter und gemessener PV-Leistung der betrachteten PV-
Anlage herangezogen werden.

Die Fehlermetriken der Validierung der PV-Prognose sind anhand der PV-Anlage fiir
den gesamten betrachteten Zeitraum in Tabelle 3.10 dargestellt. Bei einer Prognose der
PV-Leistung fiir die ndchsten 24 Stunden betrdgt der nMAE 9,33 %. Eine stiindliche
Aktualisierung der PV-Prognose, bei der das ANN eine stiindlich aktualisierte Wetter-
vorhersage erhilt, fiihrt zu einer Reduzierung des Fehlers auf einen nMAE von 9,01 %.
Dadurch kann der Fehler in der verwendeten NWP reduziert werden. Der nRMSE be-
tragt flir eine Day-Ahead-Prognose 12,25 % und fiir eine stiindlich aktualisierte Prog-
nose 11,76 %. Es zeigt sich, dass weiterhin Ausrei3er unter den Fehlern vorhanden sind.
Durch eine stiindliche Aktualisierung ist die Differenz zwischen dem nMAE und dem
nRMSE leicht gesunken, was auf eine Reduktion der Fehlerausreifler durch die Aktua-
lisierung hinweist.

Tabelle 3.10: Fehlermetriken der Validierung der PV-Prognose anhand einer realen
PV-Anlage
. . MAE nMAE | RMSE | nRMSE
Prognosehorizont Leistung . . . .
in W in % in W in %
. 24 h Prognose 195,85 9,33 257,27 12,25
Leistung
1 h Prognose 189,20 9,01 246,95 11,76
Prognosehorizont Bestrahlungs- MAE nMAE | RMSE nRMSE
stirke inW/m? | in% | in W/m? in %
24 h Prognose 84,70 9,19 106,37 11,54
Globalstrahlung
1 h Prognose 82,50 8,95 102,88 11,16
. 24 h Prognose 54,80 8,05 70,09 10,29
Diffusstrahlung
1 h Prognose 54,51 8,01 69,60 10,22
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Der nMAE der Globalstrahlung betrigt 9,19 % und der Diffusstrahlung 8,05 % fiir eine
24-Stunden-Prognose bevor die Bestrahlungsstiarke im PV-Modell in die entsprechende
erzeugte Leistung umgerechnet wird. Auch diese Fehler konnen durch eine stiindliche
Aktualisierung leicht reduziert werden. Hier wird nochmal deutlich, dass sich der Fehler
des physikalischen PV-Modells auf den Prognosefehler auswirkt, da der Fehler der
Prognose der PV-Leistung etwas hoher ist als der der Bestrahlungsstarke.

In Abbildung 3.10 sind die gemessene und prognostizierte PV-Leistung fiir einen Prog-
nosehorizont von 24 Stunden sowie einer Stunde an zwei Beispieltagen abgebildet. Am
27.07.2019 zeigt sich eine hohe Ubereinstimmung zwischen Prognose und Messung der
PV-Leistung. Eine noch exaktere Prognose kann durch eine stiindliche Aktualisierung
der Vorhersage erzielt werden. Der nMAE fiir eine 24-Stunden-Prognose betragt 3,11 %
wihrend er fiir eine Prognose von einer Stunde bei 3,04 % liegt (siche Tabelle 3.11).
Der Fehler liegt somit deutlich unter dem Durchschnitt. Am 20.09.2019 zeigt sich eine
Abweichung zwischen Prognose und Messung der PV-Leistung, die durch eine stiindli-
che Aktualisierung der Prognose jedoch signifikant reduziert werden kann. Die 24-Stun-
den-Prognose weicht von den gemessenen Werten ab, da sie deutlich niedrigere Werte
vorhersagt. Durch eine stiindliche Aktualisierung wird die NWP angepasst. Folglich
ergibt die Prognose analog zu den Messungen nun ebenfalls eine héhere erzeugte Leis-
tung. Der nMAE betréagt 15,45 % fiir eine 24-Stunden-Prognose und bei einer stiindli-
chen Aktualisierung betrigt der nMAE 10,55 % (siehe Tabelle 3.11), welcher damit
noch etwas iiber dem Durchschnitt liegt. Durch eine stiindliche Aktualisierung kénnen
demnach Fehler aus der verwendeten NWP reduziert werden.

27.07.2019 20.09.2019

2,0

[S—
(9}
1

Leistung in kW
S

0,5 -
0,0 e T T T X ad — 2 T T 2.
06:00 12:00 18:00 06:00 12:00 18:00
Zeit Zeit
—— Reale Messung 24 h Prognose —— 1 h Prognose

Abbildung 3.10: Gemessene und prognostizierte PV-Leistung an zwei Beispieltagen
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Tabelle 3.11: Fehlermetriken der Validierung der PV-Prognose anhand einer realen
PV-Anlage fiir verschiedene Beispieltage

. MAE nMAE RMSE nRMSE
Datum Prognosehorizont . . . .
in W in % in W in %
24 h Prognose 65,29 3,11 82,81 3,94
27.07.2019
1 h Prognose 63,74 3,04 89,07 4,24
24 h Prognose 324,37 15,45 371,36 17,68
20.09.2019
1 h Prognose 221,54 10,55 267,60 12,74
24 h Prognose 362,75 17,27 430,47 20,50
27.12.2019
1 h Prognose 308,83 14,71 374,51 17,83

In der folgenden Abbildung 3.11 sind die gemessenen sowie prognostizierten Werte der
PV-Leistung fiir einen Prognosehorizont von 24 Stunden sowie einer Stunde in der Ka-
lenderwoche 52 des Jahres 2019 dargestellt. Dies entspricht der gleichen Woche, die
auch bei der Validierung des PV-Modells in Kapitel 3.2.3 betrachtet wird. In dieser Wo-
che wird demonstriert, dass die PV-Anlage im Winter verschattet ist und dadurch eine
geringere Leistung erzeugt. Dieses Verhalten zeigt sich auch hier in der zweiten Wo-
chenhilfte, in der die Prognose die gemessene PV-Leistung deutlich tibersteigt. Das PV-
Prognosemodell geht von einer nicht verschatteten PV-Anlage aus und prognostiziert
anhand der vorhergesagten Bestrahlungsstirke die zu erwartende PV-Leistung. Diese
miisste jedoch aufgrund der Verschattung im Winter geringer ausfallen. Am 27.12.2019
betrdgt der nMAE fiir eine 24-Stunden-Prognose 17,27 % (siehe Tabelle 3.11).
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Abbildung 3.11: Gemessene und prognostizierte PV-Leistung in der Kalenderwoche
52 des Jahres 2019
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Ergebnisse der Day-Ahead-Prognose einer PV-Anlage

Zur Veranschaulichung des Prognosefehlers bei verschiedenen Wetterbedingungen sind
in Tabelle 3.12 die Fehlermetriken fiir verschiedene Wertebereiche des Clear-Sky Index
(CSI) fiir eine 24-Stunden-Prognose dargestellt. Der CSI gibt an, wie grol3 die aktuelle
Bestrahlungsstarke im Vergleich zur theoretisch moglichen Bestrahlungsstirke bei kla-
rem Himmel ist [33, 68, 92]. Wenn der CSI = 1 ist, ist die aktuelle Bestrahlungsstéirke
gleich der theoretisch moglichen Bestrahlungsstirke bei klarem Himmel. Ist der
CSI < 1, dann ist die Bestrahlungsstarke geringer als die theoretisch mogliche bei kla-
rem Himmel, was auf eine Bewolkung des Himmels hinweist. Der CSI wird nach [92]
aus der Globalstrahlung und Orts- und Zeitangaben wie dem Langengrad und Breiten-
grad sowie der Uhrzeit berechnet. In vielen wissenschaftlichen Arbeiten werden Prog-
nosefehler auch anhand von CSI-Werte klassifiziert. In den meisten Féllen ist die Vor-
hersage an Tagen mit sehr hohen CSI-Werten, d. h. nahe bei 1, am besten, wie z. B. in
[33], da an diesen Tagen der Himmel klar und nicht mit Wolken bedeckt ist und es keine
Anderung der Wetterbedingungen aufgrund von Bewdlkung gibt.

In dieser Arbeit wird der nMAE anhand des CSI in drei Bereiche unterteilt. Der CSI
wird dabei in Intervalle von 0 bis 1 aufgeteilt. Der erste Bereich, mit einem CSI von
0,66 bis 1, wird als sonnig bezeichnet, da hier die hochsten CSI-Werte vorliegen. Der
zweite Bereich, mit einem CSI von 0,33 bis 0,66, wird als wolkig definiert, da er in der
Mitte liegt und wechselnde Bewolkung aufweist. Der dritte Bereich, mit einem CSI von
0 bis 0,33, wird als bedeckt klassifiziert, da hier die niedrigsten CSI-Werte vorhanden
sind. Die Tage werden basierend auf ihrem mittleren tdglichen CSI in diese drei Kate-
gorien eingeteilt und der nMAE fiir jede Kategorie berechnet. Der niedrigste nMAE von
7,34 % (siehe Tabelle 3.12) tritt an bedeckten Tagen auf, da es hier weniger wechselnde
Wetterbedingungen und fast keine Verschattung der PV-Anlage gibt, da der Himmel
bedeckt ist und der diffuse Anteil der Sonneneinstrahlung am hochsten ist. Der hochste
nMAE wird mit 10,89 % (siehe Tabelle 3.12) an wolkigen Tagen verzeichnet, was auf
die stindig wechselnden Wetterbedingungen durch die Wolkenbewegungen zuriickzu-
fiihren ist, die die PV-Leistungsvorhersage erschweren. An sonnigen Tagen betragt der
nMAE 10,52 % (siehe Tabelle 3.12), was der niedrigste nMAE-Wert aller Bereiche ist.
Er unterscheidet sich jedoch nur geringfiigig von den wolkigen Tagen. In vielen wissen-
schaftlichen Arbeiten wird gezeigt, dass an sonnigen Tagen der Prognosefehler am ge-
ringsten und die Prognose am einfachsten ist. In dieser Arbeit ist dagegen nur ein ge-
ringfiigiger Unterschied zwischen sonnigen und wolkigen Tagen zu erkennen. Der
Grund fiir diesen Unterschied liegt darin, dass bei einem hohen Anteil direkter Sonnen-
einstrahlung, wie an einem sonnigen Tag, eine Verschattung der PV-Anlage stattfindet,
die in der Prognose nicht beriicksichtigt wird. Dies fiihrt zu einem hoheren Prognosefeh-
ler an sonnigen Tagen, die in dieser Arbeit im Winter auftreten. Des Weiteren impliziert
ein CSI von 0,66 bis 1 nicht zwangsldufig einen vollstandig wolkenfreien Himmel, son-
dern kann auch eine gewisse Bewolkung umfassen.
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Die PV-Prognose, welche ausschlielich Wetterdaten sowie physikalische Daten der
PV-Anlage nutzt, ist nicht in der Lage, Prognosefehler, die durch Verschattung entste-
hen, zu beriicksichtigen. Daher ist die Implementierung eines zusitzlichen Korrektur-
modells zur Reduzierung von Prognosefehlern erforderlich. Da die Prognosefehler in
hohem Malfe individuell und standortspezifisch sind, konnen sie nicht aus Wetterdaten
gelernt werden. Leistungsmessdaten einer PV-Anlage ermdglichen jedoch eine Korrek-
tur solcher Prognosefehler. Eine detaillierte Untersuchung dieser Thematik erfolgt in
Kapitel 4.

Tabelle 3.12: Fehlermetriken der Validierung der PV-Prognose anhand einer realen
PV-Anlage fiir verschiedene CSI-Wertebereiche fiir eine 24 Stunden
Prognose
CSI-Bereiche I,VIAE n.MAE WSE HWSE
in W in % in W in %
1 - 0,66 (sonnig) 220,89 10,52 280,42 13,35
0,66 - 0,33 (wolkig) 228,78 10,89 299,07 14,24
0,33 — 0 (bedeckt) 154,14 7,34 205,94 9,81

In einer Vielzahl wissenschaftlicher Arbeiten erfolgt ein Vergleich der dargestellten Me-
thoden mit der Persistenzmethode, um das Potenzial der in der Arbeit entwickelten Me-
thoden aufzuzeigen. Das zugrundeliegende Modell ist relativ einfach und besagt, dass
sich der zu prognostizierende Tag wie der Tag davor verhélt. Das bedeutet, dass die PV-
Leistung des zu prognostizierenden Tages den Messdaten der Leistung am Tag zuvor
entspricht. Darauf wird in dieser Arbeit verzichtet, da bereits in einer Reihe von anderen
wissenschaftlichen Arbeiten, wie in [10, 36, 72, 76, 79], aufgezeigt wird, dass ML-Me-
thoden fiir die PV-Leistungsprognose besser geeignet sind.

3.4 Zusammenfassung

In Kapitel 3 wird zunéchst die Funktionsweise des PV-Prognosemodells im Betrieb vor-
gestellt und anschlieBend die Methodik der einzelnen Elemente des Modells erldutert.
Zudem werden die Ergebnisse der PV-Prognose fiir eine reale PV-Anlage dargelegt und
diskutiert. Die PV-Prognose besteht aus einer Prognose der Bestrahlungsstirke und ei-
nem physikalischen PV-Modell, das die prognostizierte Bestrahlungsstiarke in die er-
zeugte Leistung umrechnet. Aus den Wettervorhersagedaten einer NWP als Eingangs-
daten wird mittels eines trainierten ANN die Bestrahlungsstirke vorhergesagt. Die fiir
den Standort der PV-Anlage prognostizierte Bestrahlungsstérke wird im physikalischen
PV-Modell in die von der PV-Anlage erzeugte Leistung umgerechnet. Da die Bestrah-
lungsstéirke fiir einen ausgewdhlten Standort prognostiziert wird, kann das PV-Leis-
tungsprognosemodell auf alle PV-Anlagen an diesem Standort angewendet werden und
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ist nicht auf eine einzelne Anlage beschrinkt. In Abschnitt 3.1 wird die Methode fiir die
Erstellung der Prognose der Bestrahlungsstéirke erldutert. Die Prognose der Bestrah-
lungsstérke basiert auf einem ANN, welches mit historischen Wetterdaten trainiert wird.
Das ANN stellt beim Training eine Beziehung zwischen den Wetterdaten, die zu einem
bestimmten Zeitpunkt vorliegen, und der Bestrahlungsstiarke zu diesem Zeitpunkt her.
Im Rahmen des Trainings werden verschiedene Kombinationen von Wetterdaten fiir die
Eingangsdaten untersucht, um die Kombination mit dem geringsten Fehler bei der Prog-
nose der Bestrahlungsstiarke zu ermitteln. Die Optimierung der Hyperparameter des
ANN erfolgt mittels der Bayesschen Optimierung, welche eine schrittweise Anndherung
an die optimalen Hyperparameter ermoglicht. Der Fehler des ANN, das mit allen ver-
fligbaren Wetterdaten sowie dem Stand der Sonne als Eingangsdaten trainiert wird, ist
am geringsten und der nMAE der Testdaten betrigt 5,91 %. In Abschnitt 3.2 wird das
physikalische PV-Modell prasentiert, welches die PV-Leistung aus der vom ANN vor-
hergesagten Bestrahlungsstarke auf Basis von technischen Anlagenparameter und
Standortgegebenheiten der entsprechenden PV-Anlage {iber mathematische Beziehun-
gen berechnet. Die Validierung der PV-Prognose erfolgt anhand einer PV-Anlage mit
einer Nennleistung von 2,24 kWp, die sich auf dem Dach der Hochschule Bielefeld be-
findet. Fiir die reine Berechnung der PV-Leistung aus der Bestrahlungsstdarke im Rah-
men des PV-Modells betridgt der nMAE 2,62 %. Die Ergebnisse fiir die PV-Prognose
der PV-Anlage werden in Abschnitt 3.3 prisentiert. Bei einer Day-Ahead-Prognose der
PV-Leistung betragt der nMAE 9,33 % fiir einen Testzeitraum von 629 Tagen im Zeit-
raum von 2019 bis 2022. Eine stiindliche Aktualisierung der Prognose, bei der die Wet-
tervorhersage stiindlich neu in das ANN eingegeben wird, fiihrt zu einer leichten Redu-
zierung des Fehlers. Die Ergebnisse zeigen, dass die PV-Anlage im Winter verschattet
ist. In einer Beispielwoche im Winter ist die Prognose deutlich hoher als die gemessene
PV-Leistung. Das Prognosemodell beriicksichtigt nur technische Parameter und geht
von einer nicht verschatteten Anlage aus. Verschattungseffekte bleiben daher unberiick-
sichtigt. Die Einbindung von Leistungsmessdaten der PV-Anlage in Kapitel 4 ermdg-
licht es, solche Faktoren zu erkennen und die Prognose zu verbessern.
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4 Korrekturmodell der PV-Prognose

Das Korrekturmodell basiert auf einem Stacking-Ensemble von verschiedenen ML-Mo-
dellen. Die prognostizierte Leistung eines Tages einer PV-Anlage sowie weitere zeitli-
che Angaben werden als Eingabe fiir das Korrekturmodell verwendet. Durch die zeitli-
chen Angaben werden sowohl saisonale als auch tégliche Trends des entsprechenden
Tages beriicksichtigt. Als Ausgabe erstellt das Korrekturmodell eine korrigierte prog-
nostizierte PV-Leistung flir den jeweiligen Tag. Die Funktionsweise des Korrekturmo-
dells im Betrieb ist in Abbildung 4.1 dargestellt.

Prognose
PV-Leistung

Korrekturmodell ¢
Zeitangabe,
(Cluster- >
nummer)

Abbildung 4.1:  Ubersicht iiber die Funktionsweise des Korrekturmodells im Betrieb

Korrigierte
Prognose
PV-Leistung

Stacking-
Ensemble

Das Ziel besteht in der Reduktion von wiederkehrenden Prognosefehlern, welche auf
die spezifischen Gegebenheiten der jeweiligen PV-Anlage zuriickzufiihren sind. Solche
Fehler konnen beispielsweise durch eine Verschattung oder durch eine fortgeschrittene
Alterung der PV-Anlage bedingt sein. Diese Gegebenheiten, die je nach PV-Anlage sehr
individuell sind, konnen nicht {iber eine PV-Prognose abgebildet werden, die nur Wet-
terdaten fiir die Vorhersage nutzt. Daher ist es erforderlich, auch die Leistungsmessda-
ten der jeweiligen PV-Anlage zu beriicksichtigen. Obwohl eine Betrachtung derartiger
Gegebenheiten in einem mathematischen PV-Modell zur Umrechnung der Bestrah-
lungsstérke in die entsprechende erzeugte Leistung prinzipiell moglich ist, erweist sich
beispielsweise die Ermittlung einer Verschattung einer PV-Anlage als komplex.

Im Folgenden werden die Methodik sowie die Ergebnisse des Korrekturmodells fiir PV-
Prognosen erldutert. Im Rahmen der Methodik erfolgt eine Darlegung der Aufbereitung
und Aufteilung der Daten sowie der Auswahl relevanter Merkmale fiir den Trainings-
prozess. Die Trainingsphase des Korrekturmodells basiert auf Prognosedaten und den
dazugehorigen Messwerten der PV-Leistung, um die Zuordnung der jeweiligen Vorher-
sage zu den entsprechenden Messdaten zu lernen. Die Methodik umfasst zudem die
Auswahl der Basismodelle fiir das Stacking-Ensemble, die Festlegung der optimalen
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Hyperparameter sowie die Erstellung eines Metamodells fiir die Kombination der Vor-
hersagen aller Basismodelle zu einer finalen Vorhersage. Im Anschluss erfolgt die Er-
gebnisprisentation, in der die Vorhersagen mit und ohne Korrektur miteinander vergli-
chen werden, um zu analysieren, ob die Korrektur eine Reduktion der Prognosefehler
bewirkt hat. Des Weiteren erfolgt eine Ergebnisdarstellung in Bezug auf die Trainings-
datenmenge, um aufzuzeigen, wie viele Daten erforderlich sind, bis eine Verbesserung
der Prognosegenauigkeit erreicht wird.

4.1 Methode des Stacking-Ensembles

Die Methode des Korrekturmodells basiert auf einem Stacking-Ensemble von verschie-
denen ML-Modellen. Dies sind die Basismodelle des Stacking-Ensembles. Die Basis-
modelle zeigen jeweils unterschiedliche Stirken und Schwichen beziiglich eines be-
stimmten Datensatzes. Die zugrundeliegende Idee ist, dass die verschiedenen Modelle
in Abhangigkeit von den Wetterbedingungen oder den Daten im Datensatz unterschied-
liche Verhaltensweisen aufweisen. Im Rahmen der Modellkombination wird ein Meta-
modell erstellt, welches eine sinnvolle Kombination der Modelle darstellt und dadurch
eine optimierte Prognose ermoglicht.

In Abbildung 4.2 ist eine Ubersicht iiber die Methodik fiir das Korrekturmodell darge-
stellt. Als Basismodelle des Stacking-Ensembles finden die Modelle auf Basis der Me-
thoden KNN, RF, Gradient Boosting, XGBoost und Catboost Regressor Anwendung.
Die Auswahl dieser Modelle wird im weiteren Verlauf dieses Kapitels néher erldutert.
Die genannten Modelle werden jeweils einzeln mit der Prognose der PV-Leistung sowie
zeitlichen Angaben als Eingangsdaten und der zugehorigen Messung der PV-Leistung
trainiert. Im Anschluss geben sie am Ausgang parallel Prognosen fiir die korrigierte PV-
Prognose aus. Die finale Prognose wird durch das Metamodell unter Zuhilfenahme der
LR-Methode generiert. Zu diesem Zweck wird das Metamodell mit den Prognosen der
Basismodelle als Eingangsdaten sowie den realen Messdaten der PV-Leistung als Ziel-
daten trainiert. Auf diese Weise lernt das Metamodell, wie die Vorhersagen der Basis-
modelle kombiniert werden miissen, um die Prognosefehler zur realen Messung der PV-
Leistung zu reduzieren. Die Starken der einzelnen Basismodelle werden optimal mitei-
nander kombiniert.
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Abbildung 4.2: Darstellung der Methode des Korrekturmodells mittels eines Sta-

cking-Ensembles

Im Folgenden erfolgt eine detaillierte Erlauterung der zum Training und der Validierung
der Modelle im Stacking-Ensemble verwendeten Daten. Zudem wird die Auswahl der
Modelle sowie die Auswahl der Hyperparameter im Rahmen des Trainings dargelegt.
Fiir die Entwicklung des Stacking-Ensemble fiir die Korrektur der PV-Prognose findet
die Programmiersprache Python Anwendung. Dabei werden die ML-Bibliotheken Sci-
kit-learn, XGBoost und CatBoost genutzt.

4.1.1 Datenaufbereitung und -aufteilung

Die fiir die Korrektur der PV-Prognose herangezogenen Daten entsprechen denen, die
in Kapitel 3 beschrieben sind. Die vorliegenden Daten stellen einerseits die Leistungs-
messung der PV-Anlage auf dem Dach der Hochschule Bielefeld dar. Die Daten sind
im gleichen Format wie in Kapitel 3 beschrieben und auf die gleiche Weise aufbereitet.
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Dies beinhaltet die Entfernung der Nachtstunden, eine Datennormalisierung fiir die ML-
Methoden, fiir die es sinnvoll ist wie die KNN-Methode und die Ridge Regression sowie
eine Anpassung der zeitlichen Auflosung auf eine stiindliche Auflosung. Des Weiteren
sind PV-Leistungsprognosedaten fiir den gleichen Zeitraum verfiigbar, welche ebenfalls
eine stiindliche Auflosung aufweisen. Die Messdaten der PV-Leistung dienen als Aus-
gangs- bzw. Zieldaten, wihrend die entsprechenden Prognosedaten die Eingabedaten
fiir das Modell sind. Das Ziel besteht in der Herstellung einer Beziehung zwischen den
Eingangs- und Zieldaten, um die zugehorige reale Messung fiir jede Prognose zu ermit-
teln. Auf diese Weise soll eine Verringerung des Fehlers des ersten Prognosemodells
erreicht werden. Die Nutzung von zusétzlichen Merkmalen als Eingabedaten, welche
das zeitliche Verhalten der Daten widerspiegeln, konnen vorteilhaft sein. Die Erzeugung
einer PV-Anlage unterliegt im Jahresverlauf Schwankungen, die auf saisonale Unter-
schiede zurilickzufiihren sind. In Deutschland zeigt die Sonne im Sommer eine frithere
Auf- und spitere Untergangszeit, wahrend die Tage im Winter kiirzer sind. Des Weite-
ren lésst sich ein Unterschied im zeitlichen Auftreten von Erzeugungsspitzen zwischen
den Jahreszeiten beobachten. Das Lernen solcher temporalen Muster kann dazu beitra-
gen, die Prognosequalitit des Modells zu verbessern. Aus diesem Grund erfolgt eine
Auswahl zusitzlicher Merkmale, darunter der Tag des Jahres, der DOY, und die Uhrzeit.
Der DOY repréisentiert saisonale Trends, wobei beispielsweise der 1. Januar als
DOY =1 definiert ist. Die Uhrzeit zeigt tdgliche Trends an, wobei beispielsweise 14
Uhr der Zahl 14 entspricht. Die Beriicksichtigung beider Merkmale ist von entscheiden-
der Bedeutung, da sie in ihrer Gesamtheit die zeitliche Struktur der Daten beschreiben.
Des Weiteren kann es hilfreich sein, weitere Merkmale wie beispielsweise meteorolo-
gische Parameter wie Windrichtung und Wolkenbedeckung als zusdtzliche Merkmale
zu berticksichtigen. Allerdings stehen diese Daten in der Regel lediglich als Wettervor-
hersage zur Verfiigung und sind bereits in der urspriinglichen PV-Prognose berticksich-
tigt.

Der Datensatz umfasst den Zeitraum von Januar 2019 bis April 2023 und beinhaltet
insgesamt 18.504 Datenpunkte, die 771 Tagen entsprechen. Hierbei ist zu beachten, dass
die Nachtstunden in dieser Angabe miteinbezogen sind. Die Nachtstunden werden aus
dem Datensatz fiir das Training und die Validierung entfernt. Fiir das Training und die
anschlieBende Bewertung des trainierten Modells erfolgt eine Aufteilung im Verhéltnis
von 70 % zu 30 % in Trainings- und Testdaten, um eine hinreichend grofle Menge an
Testdaten zu gewdhrleisten. Die Trainingsdaten umfassen zufillig ausgewéhlte 540
Tage, was eine ausreichend grof3e Datenmenge darstellt, um Muster zu erkennen. Die
Anzahl von 231 Testtagen ist ausreichend grof3 und zufillig verteilt, sodass eine Priifung
des trainierten Modells auf unterschiedliche Tage gewdhrleistet ist. Die zufdllige Ver-
teilung der Trainings- und Testtage ist von entscheidender Bedeutung, um zu gewéhr-
leisten, dass das Modell nicht lediglich auf einen spezifischen Zeitraum, beispielsweise
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den Sommer, trainiert wird. Eine solche Einschrankung konnte dazu fiihren, dass das
Modell bei neuen Daten schlechtere Leistungen zeigt.

Die Daten fiir das Training des Stacking-Ensembles fiir die Korrektur der PV-Prognose
liegen entsprechend der Abbildung 4.3 in einer Matrix vor. Die Eingangsdaten bestehen
aus einer Matrix mit drei Spalten, welche die prognostizierte Leistung Pprogi am Tag des
Jahres DOY; und die Uhrzeit Ti sowie die Werte fiir den DOY; und die Uhrzeit T; selbst
enthalten. Die Zieldaten werden in einem Array mit einer Spalte bereitgestellt. Dieses
Array enthélt die zugehorige gemessenen Leistung Pumessi in Abhdngigkeit vom DOY;
und der Uhrzeit T;. Der DOY; kann Werte zwischen 1 und 365 bzw. 366 in einem Schalt-
jahr annehmen. Die Uhrzeit T;, angegeben in ganzen Stunden, ist eine Ganzzahl zwi-
schen 0 und 23. Bestimmte Werte fiir T; werden nicht vorkommen, da die Nachtstunden
in dem Datensatz entfernt sind. Alle Datenpunkte iiber mehrere Tage des Zeitraums
werden vertikal in der Matrix (fiir die Eingangsdaten) bzw. im Array (fiir die Zieldaten)
angeordnet. Die Zuordnung der Datenpunkte zu einem bestimmten Tag erfolgt iiber den
Wert des DOY. Die maximale Anzahl an Datenpunkten ist durch n definiert und der
Index i liegt im Bereich [1, 2, ..., n].

Eingangsdaten Zieldaten

PProg(DOYI’Tl) DOY; T, PMess(DOY 1, T))
Ppog(DOY,,T;)  DOY, T, PMess(DOY 5, T5)

Stacking-
Ensemble

n

Pprog(DOY, T)) DOY, T Pyess(DOY,1,T,)

Abbildung 4.3: Eingangs- und Zieldaten fiir das Training eines Stacking-Ensembles

Neben den Merkmalen, die direkt aus dem Datensatz abgeleitet werden konnen, besteht
die Moglichkeit, neue Merkmale zu erstellen, um weitere in den Daten verborgene
Trends zu erfassen. In anderen wissenschaftlichen Arbeiten wie in [64, 79] sowie in
einer im Rahmen dieser Dissertation wissenschaftlichen Veroffentlichung in [B10] wird
gezeigt, dass die PV-Prognose durch den Einbezug von geclusterten Daten optimiert
werden kann. Die Gewinnung von Merkmalen, die dhnliche Tage beinhalten, kann
durch Methoden wie Clustering erfolgen. Die Idee besteht darin, ahnliche Tagesverlaufe
zu clustern, um Tage zu identifizieren, die aufgrund dhnlicher Wetterbedingungen und
saisonaler Muster vergleichbare Tagesverldufe und dadurch wiederkehrende Progno-
sefehler aufweisen. Zur Generierung neuer Eingangsdaten fiir das Korrekturmodell mit-
tels Clustering wird der Datensatz der PV-Prognosedaten mithilfe eines Clustering-Al-
gorithmus in Cluster eingeteilt. Jedem Cluster wird eine Nummer zugewiesen, sodass
jede PV-Prognose eine Clusternummer fiir das Training des Korrekturmodells erhilt.
Diese Clusternummer K wird als zusitzliches Merkmal fiir das Training des Korrektur-
modells, wie in Abbildung 4.4 dargestellt, integriert. Im Rahmen der Prognose erfolgt

81



Korrekturmodell der PV-Prognose

die Zuordnung der PV-Prognose zu einem Cluster, dem die Prognose am dhnlichsten
ist. Die Clusternummer dieses Clusters wird als zusitzlicher Eingangswert in das trai-
nierte Korrekturmodell integriert.

Eingangsdaten Zieldaten

PProg(DOYl,Tl) DOY; T; |K; PpMess(DOY 1, TH)
PPrOg(DOYz,Tz) DOY, T, |K, PpMess(DOY5,TH)

Stacking-
Ensemble

PPrOg(DOYn,Tn) DOy, T, |K, PMess(DOY T,

Abbildung 4.4: Eingangs- und Zieldaten fiir das Training eines Stacking-Ensembles
mit dem hinzugefiigten Merkmal Clusternummer

Fiir das Clustern der PV-Prognosedaten findet das weit verbreitete K-Means-Clustering-
Verfahren Anwendung, welches auch in [64, 79] zum Einsatz kommt. Die Bestimmung
der Clusteranzahl erfolgt mittels der sogenannten Ellenbogen-Methode. Dabei wird die
Tragheit in Abhingigkeit von der Clusteranzahl dargestellt [20]. Die Tragheit wird
durch die Summe der quadrierten Abweichungen (engl. Sum of Squared Errors, SSE)
beschrieben und dient als MaB fiir den Abstand der Datenpunkte zum Centroid eines
Clusters. Eine Erhohung der Clusteranzahl resultiert in einer Reduktion des Abstandes
und damit in einer Abnahme der Trégheit. Zunichst ist ein schnelles Sinken der Tragheit
zu beobachten, gefolgt von einem Knickpunkt, der als Ellenbogen bezeichnet wird. Ab
diesem Punkt verringert sich die Trigheit nur noch langsam. Am Ellenbogen kann die
optimale Clusteranzahl abgelesen werden, da ab diesem Punkt die Trégheit sich mit ei-
ner hoheren Anzahl von Clustern nicht mehr stark verringert. Das Ellenbogendiagramm
ist in Abbildung 4.5 dargestellt. Da die Zeitreihen der PV-Prognosen starke Schwan-
kungen aufweisen konnen, wird ein grof3er Bereich von Clusteranzahlen zwischen 2 und
30 analysiert. Es ist zu erkennen, dass die Kurve sehr glatt ohne ausgeprigte Ellenbogen
verlduft. Dies kann auf die Komplexitit des Datensatzes zuriickzufiihren sein. Die opti-
male Clusteranzahl kann beispielsweise zwischen 7 und 20 Clustern liegen. Die Ellen-
bogen-Methode stellt eine eher grobe Methode dar und ist zudem subjektiv [20].

Da die Ellenbogen-Methode keine eindeutige Bestimmung der Clusteranzahl ermog-
licht, wird die optimale Clusteranzahl mittels eines empirischen Ansatzes bestimmt.
Dieser Ansatz umfasst die Berechnung des Prognosefehlers der PV-Prognose nach dem
Korrekturmodell fiir verschiedene Clusteranzahlen. Das Korrekturmodell wird mehr-
fach fiir einen Bereich von 2 bis 30 Clustern durchgefiihrt. Der nMAE wird fiir jede
Prognose berechnet und gegen die Anzahl der Cluster aufgetragen, wie in Abbildung
4.6 dargestellt. Es wird eine leichte Tendenz ersichtlich, dass mit einer erhéhten Zahl an
Clustern der Prognosefehler sinkt. Gleichzeitig weist die Kurve signifikante Schwan-
kungen auf. Dabei ist anzumerken, dass der dargestellte Bereich des nMAE zwischen
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7,67 % und 7,88 % lediglich eine starke VergroBerung aufweist und die Anderung des
Prognosefehlers lediglich in einem geringen Bereich bei einer Anderung der Clusteran-
zahl erfolgt. Der niedrigste nMAE-Wert von 7,67 % wird bei einer Clusteranzahl von
K =19 erreicht. Aus diesem Grund wird eine Clusteranzahl von 19 fiir die Gruppierung
der PV-Prognosedaten in Cluster festgelegt.
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Abbildung 4.5: Trégheit als SSE in Abhingigkeit der Clusteranzahl
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Abbildung 4.6: Prognosefehler als nMAE in Abhéngigkeit der Clusteranzahl
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Die Einstellung der Hyperparameter fiir den Clustering-Algorithmus erfolgt mit dem
Ziel, den niedrigsten nMAE des Korrekturmodells durch die Nutzung der Clusternum-
mern im Korrekturmodell zu erreichen. Der hiufig verwendete Lloyd-Algorithmus wird
eingesetzt, der auf Basis des euklidischen Abstands die Zuordnung der Datenpunkte zu
den Centroids berechnet und die Position der Centroids iterativ optimiert [18]. Die To-
leranz wird sehr niedrig gewéhlt, damit der Algorithmus stoppt, wenn die Tragheit zwi-
schen den Centroids in zwei aufeinander folgenden Iterationen kleiner als 1-107!2 ist.
Die Kombination einer hohen Iterationsgrenze mit einer niedrigen Toleranz hilft dem
Algorithmus, genauere Centroids zu ermitteln.

In Abbildung 4.7 werden die mittlere Zeitreihe der PV-Leistung in Rot sowie alle Zeit-
reihen in Grau von Cluster 1 und Cluster 6 dargestellt. Eine Ubersicht iiber alle 19 Clus-
ter sind im Anhang B in Abbildung B. 1 zu finden. Cluster 1 reprédsentiert eher einen
sonnigen Tag im Sommer, da die Tage im Gegensatz zu Cluster 6 ldnger sind und die
Kurve den typischen Verlauf der PV-Erzeugung an einem sonnigen Tag ohne Leistungs-
einbriiche durch Wolken zeigt. Dennoch zeigen die grauen Kurven, dass es innerhalb
von Cluster 1 auch Tage mit geringen Leistungseinbriichen gibt. Cluster 6 zeigt ein
Cluster, welches eher den Wintertagen zuzuordnen ist, da die Tage kiirzer sind und die
Erzeugung geringer ist. Zudem zeigt dieses Cluster keinen typischen Glockenverlauf,
wie er an einem sonnigen Tag iiblich ist, sondern eine hohere Erzeugung vormittags und
eine niedrigere Erzeugung nachmittags. Diese Beobachtung konnte auf Tage zuriickzu-
filhren sein, an denen die PV-Anlage nachmittags im Winter verschattet ist und daher
nachmittags eine geringere Leistung erzeugt. Diese Hypothese ldsst sich jedoch nicht
eindeutig aus den Clustern ableiten. Eine weitere mogliche Erkldrung konnte in einer
verdnderten Bewolkung zur Nachmittagszeit liegen.

Cluster 1 Cluster 6
2,0 > 2,0
=15 = 1,51
2 1,01 2 1,0 -
2 2
3. 5] /‘\'\\_
~ 0.0 ~ 0.0

05:00 10:00 15:00 20:00 05:00 10:00 15:00 20:00
Uhrzeit Uhrzeit

Abbildung 4.7: Mittlere Zeitreihe der PV-Leistung in Rot sowie alle Zeitreithen in
Grau von Cluster 1 und Cluster 6

Trotzdem wird ersichtlich, dass Cluster mit saisonalen Mustern, wie sie etwa die Jah-
reszeiten aufweisen, oder wiederkehrende Muster, wie sie durch eine bestimmte Erzeu-
gungsstruktur liber den Tag hinweg entstehen, mit der Clustering-Methode dargestellt
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werden konnen. Die Cluster konnen als Eingangsmerkmal fiir das Korrekturmodell die-
nen, um diesem zu ermdglichen, entsprechende Tage zu identifizieren. Tégliche
Schwankungen in der Erzeugung aufgrund der Bewolkung sind dagegen schwieriger
abzubilden, da dieses Verhalten sehr zufillig ist und nicht an bestimmte Muster gekop-
pelt ist. Dies wird an den beiden dargestellten Clustern deutlich, da die grauen Kurven
auch Ausreiler zeigen, die sich deutlich von der roten mittleren Leistungskurve unter-
scheiden.

4.1.2 Auswahl und Training der ML-Modelle

Fiir das Training der Basismodelle wird der im vorherigen Kapitel beschriebene Trai-
ningsdatensatz verwendet. Der Testdatensatz wird im Rahmen von Kapitel 0 genutzt,
um die Leistung des Korrekturmodells bei unbekannten Daten zu bewerten. Fiir die Ba-
sismodelle wird zudem zum Trainingsdatensatz ein Validierungsdatensatz benétigt. Um
die Prognosegenauigkeit der Basismodelle zu evaluieren und Overfitting zu erkennen,
wird die Methode der k-fachen Kreuzvalidierung angewendet. [17, 28]. Zudem gewéhr-
leistet diese Methode die Bereitstellung einer ausreichenden Anzahl an Daten fiir das
Training des Metamodells. Diesbeziiglich sei angemerkt, dass bei einem Datensatz, der
zeitabhingige Daten beinhaltet, die herkdmmliche Aufteilung von Daten in einen Trai-
nings- und einen Validierungssatz nicht zwangslaufig ausreichend ist, um sicherzustel-
len, dass jedes Zeitintervall, beispielsweise jede Jahreszeit, als Validierungsdatensatz
verwendet wird. Die k-fache Kreuzvalidierung gewihrleistet die Generalisierbarkeit der
Modelle. Dabei erfolgt eine Unterteilung der Trainingsdatenmenge in k Teilmengen. Im
Rahmen der k-fachen Kreuzvalidierung wird jedes Basismodell k-mal trainiert. Dabei
wird in jeder Iteration ein unterschiedlicher Teil des Datensatzes entfernt. Diese Teil-
menge wird fiir die Validierung verwendet. Folglich erfolgt in jeder Iteration ein Trai-
ning und eine Validierung mit einem unterschiedlichen Trainings- und Validierungsda-
tensatz. Jede Teilmenge wird dabei einmal als Validierungsdatensatz genutzt. Dieses
Verfahren ist in Abbildung 4.8 dargestellt.

Validierungsdaten Trainingsdaten
— - R
k=1 —> €1
k=2 —» C)
k=3 —>» €3
k=n —» ¢,

Abbildung 4.8: Methode der k-fachen Kreuzvalidierung nach [17, 18]
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Im Anschluss an die Iterationen erfolgt eine Mittelung der Fehler der Prognosen aus der
Validierung aus sédmtlichen Iterationen gemilBl Formel (4.1) [18]. Hierbei bezeichnet e;
den Fehler fiir jede Iteration i. Ein Nachteil der k-fachen Kreuzvalidierung besteht in
dem mit ihr einhergehenden erh6hten Rechenaufwand, da jedes Modell k-mal trainiert
und validiert werden muss [17].

n

Emzi Zei @.1)

i=1

Im Rahmen dieser Arbeit erfolgt eine k-fache Kreuzvalidierung fiir fiinf Iterationen. In
der Regel wird entweder ein Wert von k =5 oder von k = 10 gewihlt [93]. Allerdings
existiert keine allgemein anwendbare Methode zur exakten Ermittlung des optimalen k-
Wertes fiir eine spezifische Datenmenge. In der Praxis wird haufig ein groBBerer k-Wert,
beispielsweise k = 10, praferiert, da dies eine Aufteilung der Trainingsdaten in zehn
gleich groBe Teile erlaubt. Dies resultiert in einem Trainingsdatensatz, der nahezu die
gleiche GroBe und Vollstandigkeit wie der urspriingliche Datensatz aufweist, was zu
einer praziseren Modellanpassung fithren kann. Bei geringeren k-Werten, wie beispiels-
weise k = 5, werden lediglich vier Fiinftel der Daten fiir das Training verwendet, wih-
rend ein Flinftel als Validierungsdaten dient. Dies ist bei einem Stacking-Ensemble je-
doch nicht von entscheidender Bedeutung, da das Metamodell die Schwichen der Ba-
sismodelle durch eine gewichtete Kombination der Vorhersagen kompensiert. Des
Weiteren ldsst sich die Rechenzeit im Vergleich zu hoheren k-Werten signifikant redu-
zieren. Aus den genannten Griinden wird in der vorliegenden Arbeit der Wert k = 5 fiir
die k-fache Kreuzvalidierung als Kompromiss zwischen Rechenaufwand, Modellkom-
plexitit und Generalisierbarkeit verwendet.

Die Prognosen, welche auf Basis des Validierungsdatensatzes aus jeder Iteration erstellt
werden, werden zusammengefasst, sodass am Ende die gleiche Datenmenge wie im
Trainingsdatensatz flir das Metamodell zur Verfligung steht. Da fiinf Basismodelle ge-
nutzt werden, entsteht ein Trainingsdatensatz mit fiinf Merkmalen fiir das Metamodell.
Fiir das Training des Metamodells wird der gesamte erstellte Trainingsdatensatz ge-
nutzt. Im Anschluss an die Trainingsphase erfolgt eine Evaluierung des Stacking-En-
sembles auf Basis des Testdatensatzes, welcher fiir alle Modelle bislang unbekannt ist.

Fiir die Festlegung der ML-Modelle fiir das Stacking-Ensemble ist es notwendig, Mo-
delle auszuwihlen, die verschiedene Algorithmen verwenden. Die Modelle sollen mog-
lichst unterschiedliche Fehler machen, die sich in einem Ensemble gegenseitig ausglei-
chen. Auf diese Weise konnen die Stirken von jedem Modell kombiniert werden, was
zu einer Optimierung der Gesamtvorhersage fiihrt. Es besteht die Mdglichkeit, in einem
Stacking-Ensemble andere ensemblebasierte Modelle wie RF (Bagging) und Gradient
Boosting zu integrieren. Dies erlaubt die Erkennung komplexer Muster in den Daten.
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Als mogliche Basismodelle des Stacking-Ensembles finden die Modelle auf Basis der
Methoden KNN, LR, DT, RF, Gradient Boosting, XGBoost und Catboost Regressor
Anwendung. Die genannten Modelle lassen sich sowohl in einfache, wie die KNN-Me-
thode, als auch in komplexe Methoden, wie die Boosting-Algorithmen, unterteilen. Auf
die Nutzung von ANNSs wird verzichtet, da die Datenbasis nicht ausreichend ist, um ein
ANN zu trainieren. Die Methodik des Korrekturmodells basiert auf der Idee, moglichst
wenig Daten der gemessenen PV-Leistung zu sammeln, um die Prognose zu korrigieren.
Dabher ist der Einsatz von ANNSs innerhalb eines Stacking-Ensembles nicht zielfiihrend.

Es folgt eine Erlduterung der Griinde fiir die Nutzung der Modelle im Stacking-Ensem-
ble sowie die Auswahl der Hyperparameter der einzelnen Modelle beim Training. Fiir
die Auswahl der Modelle ist es erforderlich, dass diese eine Diversitiat aufweisen, um
die Starken unterschiedlicher Modelle zu kombinieren und um verschiedene Aspekte
des Datensatzes abzudecken. Es gibt kein spezifisches Verfahren, um die Modelle fiir
das Stacking-Ensemble auszuwihlen. Die Auswahl der Modellkombinationen erfolgt
durch eine systematische Untersuchung verschiedener Modelle, indem verschiedene
Modelle getestet und miteinander verglichen werden.

Im Rahmen der Auswahl werden mehrere ML-Modelle mit der zuvor beschriebenen
Methode der k-fachen Kreuzvalidierung in einem Stacking-Ensemble zusammenge-
fasst. Die Bestimmung der Hyperparameter ist wie beim Training von ANNs zeitauf-
wendig und ungenau. Die Bestimmung der Hyperparameter fiir die Modelle erfolgt da-
her mittels der GridSearchCV-Methode. GridSearchCV ist eine Methode der ML-Bib-
liothek Scikit-learn zur Optimierung von Hyperparametern von ML-Modellen. Dabei
werden in einer Gitter-Suche in Kombination mit einer k-fachen Kreuzvalidierung alle
moglichen Kombinationen von Hyperparametern je Modell evaluiert, wobei diejenige
Kombination ausgewédhlt wird, bei der das Modell die besten Ergebnisse erzielt [20].
Das ist der Fall, wenn der Fehler bei den Validierungsdaten am geringsten ist. Zu diesem
Zweck wird vorab ein Hyperparameter-Gitter definiert, innerhalb dessen die Hyperpa-
rameter variieren. Die Methode des GridSearchCV zielt darauf ab, eine Metrik zu ma-
ximieren. Daher findet der negative MAE als Fehlermetrik Verwendung, um den Fehler
der Vorhersage zu minimieren. Der MAE als Fehlermetrik weist eine hohere Robustheit
gegeniiber Ausreilern auf [94]. Das Quadrieren der Fehlerwerte beim MSE beispiel-
weise fiihrt zu einer stirkeren Gewichtung von grof3eren Werten. Die Nutzung des MAE
gewihrleistet, dass Modelle nicht zu stark an AusreiBern ausgerichtet werden. Als Bei-
spiel fiir derartige Ausreiler konnen Tage mit stark wechselnder Bewolkung angefiihrt
werden, welche mit einer Day-Ahead-Prognose nur schwer zu erfassen sind. Das Ziel
der vorliegenden Vorhersage besteht in der Reduktion von Fehlern, die unter anderem
durch Verschattung oder Alterung bedingt sein konnen.
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Die Auswahl der méglichen Hyperparameterwerte je Modell erfolgt grundsatzlich mit
dem Ziel, dass die einfachen Modelle wie KNN und RF zur Verallgemeinerung beitra-
gen. Die Modelle weisen demnach eine geringere Komplexitdt auf. Die Prognose von
Tagen mit wechselnder Bewdlkung, welche zu Leistungsspitzen und -einbriichen iiber
den Tag fiihrt, erweist sich als besonders herausfordernd. Dies ist darauf zuriickzufiih-
ren, dass sich die Mehrzahl der Modelle auf die allgemeine Generalisation konzentriert,
um eine Uberanpassung der Daten zu vermeiden. Die Hyperparameter der Boosting-
Methoden werden daher so gewahlt, dass sie komplexe Muster erfassen konnen. Diese
Vorgehensweise kann beispielsweise durch eine groe Tiefe und eine hohe Anzahl von
Iterationen erreicht werden.

Da alle moglichen Hyperparameterkombinationen in einem Gitter getestet werden, wird
der Hyperparameter-Raum begrenzt und mdéglichst einfach gehalten, um den zeitlichen
Aufwand gering zu halten. Fiir die Auswahl der moglichen Werte eines Hyperparame-
ters wird ein groBer Bereich rund um den voreingestellten Standardwert von den ML-
Bibliotheken in Python wie Scikit-learn angekommen. Im ersten Trainingsdurchlauf er-
folgt die Bestimmung der optimalen Hyperparameter fiir alle Modelle unter Verwen-
dung der Methode GridSearchCV. Sofern die dort bestimmten Hyperparameter sich am
Rand des definierten Wertebereichs befinden, erfolgt eine Anpassung des Bereichs fiir
den jeweiligen Hyperparameter. Die Anpassung erfolgt derart, dass der neue Wertebe-
reich den Rand des vorherigen Bereichs iibersteigt, wodurch ein groerer Wertebereich
als zuvor betrachtet wird. Wenn ein Wert innerhalb des definierten Bereichs liegt, wird
ein hoherer Detaillierungsgrad des Wertebereichs betrachtet, um sicherzustellen, dass
das Modell fein genug dimensioniert ist. In einem nédchsten Schritt erfolgt ein erneutes
Training mit den modifizierten Wertebereichen. Dieses Vorgehen wird wiederholt, bis
die optimalen Hyperparameter identifiziert sind. Dartliber hinaus werden die Hyperpa-
rameter der Boosting-Algorithmen nach den Durchldufen bewusst so angepasst, dass die
Boosting-Algorithmen unterschiedlich arbeiten. Da XGBoost und Gradient Boosting
vom Prinzip her dhnliche Arbeitsweisen aufweisen, wird beispielsweise die Lernrate
beim XGBoost-Modell signifikant kleiner gesetzt im Gegensatz zum Gradient Boosting.
In der Konsequenz wird das XGBoost-Modell dazu angehalten, langsamer und in klei-
neren Schritten zu lernen. Das soll dazu fiihren, dass das XGBoost-Modell Overfittung
vermeidet, da die Boosting-Modelle schnell zu Overfitting neigen. Damit wird sicher-
gestellt, dass XGBoost anders arbeitet. Das CatBoost-Modell wird dahingehend ange-
passt, die Komplexitdten des Datensatzes zu erfassen. Ein Beispiel fiir diese Anpassung
ist die deutliche Erh6hung der Anzahl der DTs im CatBoost-Modell. Diese MaBBnahme
zielt darauf ab, eine Variabilitit in der Arbeitsweise der Boosting-Algorithmen zu er-
zeugen, die durch die Einstellung der Hyperparameter bedingt ist. Dabei ist zu bertick-
sichtigen, dass der MAE-Wert im Vergleich zu anderen Hyperparametereinstellungen
moglicherweise eine Verschlechterung aufweist. Das Ziel dieses Vorgehens besteht da-
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rin, Modelle zu erstellen, die jeweils spezifische Vorteile aufweisen und in einem Sta-
cking-Ensemble kombiniert werden konnen. Das Stacking-Verfahren zielt darauf ab, die
Stiarken der einzelnen Modelle zu kombinieren, um die Schwichen abzuschwichen und
die Vorhersagegenauigkeit zu verbessern, indem die spezifischen Vorteile der einzelnen
Modelle genutzt werden. Die fiir jedes Modell definierten Hyperparameterrdume sind
im Anhang B in Tabelle B. 1, Tabelle B. 2, Tabelle B. 3, Tabelle B. 4, Tabelle B. 5,
Tabelle B. 6 und Tabelle B. 7 dargestellt.

Fiir die Auswertung des Trainings werden fiir jedes einzelne Modell die ebenfalls in
Kapitel 3.1.2 betrachteten statistischen Kennzahlen berechnet. Diese Metriken werden
verwendet, um die Modelle fiir das Stacking-Ensemble auszuwidhlen, wobei ein Ver-
gleich mit den Metriken der urspriinglichen PV-Prognose erfolgt. Im Anschluss erfolgt
eine Auswahl der Modelle, welche sich durch eine signifikante Reduktion des nMAE
auszeichnen. Die Tabelle 4.1 zeigt die Fehlermetriken der Testdaten aller betrachteten
Basismodelle mit der Clustering-Methode. Im Anhang B in Tabelle B. 9 sind die Feh-
lermetriken aller Basismodelle ohne die Clustering-Methode dargestellt.

Die tabellarische Ubersicht der Fehlermetriken zeigt, dass das XGBoost-Modell mit ei-
nem nMAE von 17,93 % den grofiten Prognosefehler aufweist. Im Vergleich zur ur-
spriinglichen Prognose mit einem nMAE von 8,76 % ist eine deutliche Verschlechte-
rung der Prognose zu verzeichnen. Es ist jedoch anzumerken, dass das XGBoost-Modell
bewusst angepasst wurde, um einen Unterschied zu Gradient Boosting zu erreichen. Da-
bei wird ein hoherer Prognosefehler in Kauf genommen. Das Modell wird zunéchst nicht
aussortiert und im Stacking-Ensemble berticksichtigt. Auch das CatBoost-Modell wird
im Stacking-Ensemble berticksichtigt. Es wurde gezielt angepasst, um die Komplexita-
ten im Datensatz zu erfassen. Zudem fiihrt das CatBoost-Modell mit einem nMAE von
8,06 % zu einer Verbesserung des Prognosefehlers. Eine Verbesserung ist hingegen
beim DT nicht erkennbar, dessen nMAE bei 9,59 % liegt. Demgegeniiber weist der RF
einen nMAE von 7,70 % auf, was eine Verbesserung der Prognose bedeutet. Da das
Funktionsprinzip von DTs sehr dhnlich zu dem von einem RF ist, welches ein Bagging
von mehreren DTs ist, findet die Methode des DT im weiteren Verlauf keine Beriick-
sichtigung im Rahmen des Stacking-Ensembles. Fiir ein optimales Stacking ist die Aus-
wahl von Basismodellen mit unterschiedlichen Algorithmen erforderlich. Das LR-Mo-
dell weist einen nMAE von 8,67 % auf. Die Verbesserung im Vergleich zur urspriingli-
chen Prognose ist demnach nur sehr gering. Nichtsdestotrotz wird das LR-Modell in der
weiteren Betrachtung berticksichtigt. Die Prognosefehler des Gradient Boosting Mo-
dells und des KNN-Modells betragen 7,80 % bzw. 7,83 %. Aus diesem Grund werden
diese Modelle auch in einem Stacking-Ensemble berticksichtigt.
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Tabelle 4.1: Fehlermetriken fiir die Korrektur der PV-Prognose von verschiede-
nen Basismodellen fiir die Testdaten mit der Clustering-Methode

ML-Modell I.VIAE n.MAE R.MSE nl.lMSE
in W in % in W in %
LR 183,01 8,67 270,94 12,84
KNN 165,16 7,83 249,19 11,82
DT 202,36 9,59 295,51 14,01
RF 162,44 7,70 245,73 11,65
CatBoost 169,88 8,06 260,91 12,37
XGBoost 378,25 17,93 534,10 25,33
Gradient Boosting 164,44 7,80 245,70 11,65
Urspriingliche Prognose 184,66 8,76 267,49 12,68

Die ausgewéhlten Modelle werden einer weiteren Untersuchung unterzogen. Wie bei
den Methoden DT und RF ist es weiterhin wichtig, die Modellvielfalt zu gewahrleisten.
Allerdings erweist sich eine Bewertung der Diversitét allein auf der Grundlage von Feh-
lermetriken als schwierig. Daher werden verschiedene Kombinationen von Basismodel-
len in einem Stacking-Ensemble untersucht. Im Folgenden wird ermittelt, ob sechs Mo-
delle als Basismodelle in einem Stacking-Ensemble erforderlich sind. Dazu werden die
Vorhersagen der Basismodelle in verschiedenen Kombinationen in einem Stacking-En-
semble kombiniert und in ein Metamodell tiberfiihrt. Das Metamodell basiert auf der
LR-Methode und kombiniert die Vorhersagen der Basismodelle zu einer finalen Vor-
hersage. Fiir das Stacking-Ensemble wird die LR-Methode als Metamodell eingesetzt.
Die LR-Methode ist eine einfache und nachvollziehbare Methode. Es ldsst sich erken-
nen, wie die einzelnen Vorhersagen der Basismodelle gewichtet werden. Diese Regres-
sionskoeffizienten geben an, in welchem Maf die einzelnen Basismodelle zur endgiilti-
gen Vorhersage beitragen. In Tabelle 4.2 sind die Fehlermetriken des Korrekturmodells
von verschiedenen Kombinationen von Basismodellen in einem Stacking-Ensemble mit
der Clustering-Methode dargestellt. Die Fehlermetriken des Korrekturmodells von ver-
schiedenen Kombinationen von Basismodellen in einem Stacking-Ensemble ohne die
Clustering-Methode sind in Anhang B in Tabelle B. 10 dargestellt. Alle Kombinationen
von Basismodellen fiihren zu einer Verbesserung der Prognose, obwohl nicht alle Ba-
sismodelle alleine den Prognosefehler reduzieren. Dies zeigt, dass in einem Stacking-
Ensemble die Stirken der einzelnen Basismodelle kombiniert werden. Der niedrigste
Prognosefehler von 7,67 % wird mit einem Stacking-Ensemble aus den fiinf Basismo-
dellen KNN, RF, CatBoost, XGBoost und Gradient Boosting erreicht. Dabei wird nur
das LR-Modell nicht beriicksichtigt. Wird das LR-Modell hingegen beriicksichtigt, so
betrigt der Prognosefehler auf 7,74 %. Der Unterschied zu einem Stacking-Ensemble
aus den Basismodellen KNN, RF, CatBoost und Gradient Boosting ist sehr gering und
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der nMAE betrédgt 7,68 %. In diesem Ensemble findet neben dem LR-Modell auch das
XGBoost-Modell keine Beriicksichtigung. Auch bei einem Ensemble, das ausschliel3-
lich die Modelle KNN und RF umfasst, wird ein niedriger nMAE von 7,69 % erreicht.
Die Boosting-Modelle werden in der Regel fiir die komplexen Elemente im Datensatz
eingesetzt. Dies ldsst darauf schlieen, dass komplexe Muster im Datensatz moglicher-
weise nicht zuverlédssig erkannt und verbessert werden konnen. Als Beispiel fiir derar-
tige komplexe Muster konnen Fehler genannt werden, die nicht wiederkehrend sind und
aufgrund des lokal sich schnell verdnderten Wetters sowie durch Fehler in der NWP
entstehen. Dennoch wird im weiteren Verlauf das Stacking-Ensemble mit den fiinf Ba-
sismodellen KNN, RF, CatBoost, XGBoost und Gradient Boosting, welches den ge-
ringsten Prognosefehler aufweist, ausgewéhlt. Insgesamt zeigt sich zwar nur ein sehr
geringer Unterschied zu den Fehlern von den anderen Stacking-Ensembles, an einzelnen
Tagen konnen jedoch erhebliche Unterschiede in den Prognosen auftreten, die auf die
spezifischen Eigenschaften des gewéhlten Basismodells zuriickzufiihren sind.

Der Hyperparameterraum vom Metamodell, welches durch eine Ridge Regression um-
gesetzt wird, ist im Anhang B in Tabelle B. 8 dargestellt. Die Hyperparameter der fiinf
ausgewdhlten Basismodelle sowie die Hyperparameter des Metamodells sind in Anhang
B in Tabelle B. 11 aufgefiihrt.

Tabelle 4.2: Fehlermetriken fiir die Korrektur der PV-Prognose von verschiede-
nen Basismodellkombinationen eines Stacking-Ensembles fiir die
Testdaten mit der Clustering-Methode

MAE nMAE RMSE | nRMSE

Basismodellkombinationen . . . .
in W in % in W in %

KNN, RF, LR, CatBoost, XGBoost,
Gradient Boosting

KNN, RF, CatBoost, XGBoost, Gradi-
ent Boosting

163,29 7,74 246,15 11,68

161,82 7,67 244,44 11,59

KNN, RF, Gradient Boosting 162,60 7,71 244 .46 11,59
KNN, RF, CatBoost, Gradient Boosting | 161,92 7,68 244,44 11,59
KNN, RF 162,25 7,69 244,58 11,60

CatBoost, XGBoost, Gradient Boosting | 166,57 7,90 245,78 11,66

91



Korrekturmodell der PV-Prognose

4.2 Ergebnisse der Kkorrigierten Day-Ahead-
Prognose einer PV-Anlage

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse des Korrekturmodells der PV-Leistungsprog-
nose vorgestellt und diskutiert. Die Entwicklung und Validierung des Korrekturmodells
erfolgt anhand der in Kapitel 3 betrachteten PV-Anlage der Hochschule Bielefeld. Im
Folgenden werden die Ergebnisse des Stacking-Ensembles mit den Ergebnissen der ein-
zelnen ML-Modelle in Bezug auf die Testdaten verglichen. Es wird erortert, ob sich die
Anwendung einer Stacking-Ensemble-Methode als vorteilhaft gegentiber der Verwen-
dung einzelner ML-Modelle erweist. Des Weiteren wird diskutiert, ob die Anwendung
der Clustering-Methode zur Generierung zusétzlicher Merkmale zu einer Optimierung
der Prognosegenauigkeit fiihrt. Dariiber hinaus wird eine Visualisierung der Daten an-
hand von Stichproben vorgenommen. Zudem wird untersucht, wie viele PV-Leistungs-
messdaten vorab zu sammeln sind, um das Korrekturmodell im laufenden Betrieb zu
optimieren. Die Methode ist nur praktikabel, wenn wenige Messdaten ausreichen, um
das Modell zu trainieren. Andernfalls wére ein direktes Training mit den PV-Leistungs-
messdaten moglich.

In Tabelle 4.3 sind die Fehlermetriken des Korrekturmodells der PV-Leistungsprognose
fiir die Testdaten mit und ohne der Clustering-Methode dargestellt. Die Fehlermetriken
sind sowohl fiir die einzelnen ML-Modelle des Stacking-Ensembles als auch fiir ein
Stacking-Ensemble der ML-Modelle aufgefiihrt. Im Vergleich dazu ist ebenfalls der
Fehler fiir die urspriingliche Prognose der Testdaten aufgefiihrt. In diesem Zusammen-
hang ist anzumerken, dass sich der Prognosefehler der urspriinglichen Prognose aus Ka-
pitel 3 zu diesem leicht unterscheidet, da in diesem Kapitel andere Testdaten verwendet
werden. In Kapitel 3 wird der vollstandige Datensatz fiir die Berechnung des Progno-
sefehlers herangezogen, wiahrend in diesem Kapitel die Testdaten einen Anteil von 30 %
aus diesem Datensatz ausmachen. Die mittels eines Stacking-Ensembles ohne Clus-
tering korrigierte PV-Prognose weist einen nMAE von 7,89 % auf. Im Vergleich dazu
betrdgt der nMAE der PV-Prognose ohne Korrektur 8,76 %. Dies bedeutet eine Verbes-
serung um 9,93 % bzw. um 0,87 Prozentpunkte, die durch die Korrektur erzielt wird.
Mit der Clustering-Methode werden die besten Ergebnisse durch ein Stacking-Ensemble
erzielt. Der nMAE betrédgt 7,67 %. Dies bedeutet eine Verbesserung des nMAE im Ge-
gensatz zur urspriinglichen Prognose von 12,44 % bzw. 1,09 Prozentpunkten. Die Er-
gebnisse zeigen, dass ein vorangehendes Clustering der Daten sowie eine Beriicksichti-
gung der Clusternummer als Merkmal eine sinnvolle Vorgehensweise darstellt, um dem
Stacking-Ensemble ein zusétzliches Merkmal zur Erkennung von Tagen mit dhnlichen
Mustern zur Verfligung zu stellen.
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Tabelle 4.3: Fehlermetriken des Korrekturmodells der PV-Prognose fiir verschie-
dene ML-Modelle und ein Stacking-Ensemble der ML-Modelle fiir
die Testdaten

Korrekturmethode MAE nMAE RMSE nRMSE
in W/m? in % in W/m? in %
ohne Clustering-Methode
KNN 167,63 7,95 254,84 12,08
RF 166,72 7,91 252,68 11,98
CatBoost 177,82 8,43 273,80 12,98
XGBoost 378,27 17,94 534,12 25,33
Gradient Boosting 168,14 7,97 251,46 11,92
Stacking-Ensemble 166,28 7,89 251,27 11,92
Urspriingliche Prognose 184,66 8,76 267,49 12,68
mit Clustering-Methode
KNN 165,16 7,83 249,19 11,82
RF 162,44 7,70 245,73 11,65
CatBoost 169,88 8,06 260,91 12,37
XGBoost 378,25 17,93 534,10 25,33
Gradient Boosting 164,44 7,80 245,70 11,65
Stacking-Ensemble 161,82 7,67 244,44 11,59
Urspriingliche Prognose 184,66 8,76 267,49 12,68

Die Anwendung der Clustering-Methode fiihrt auch beim RF zu vielversprechenden Er-
gebnissen mit einem nMAE von 7,70 %. Diese Ergebnisse sind die zweitbesten, die
mittels Clustering erzielt werden. In diesem Zusammenhang stellt sich die Frage, ob ein
solches Stacking-Ensemble iiberhaupt erforderlich ist, wenn ein ML-Modell alleine gute
Ergebnisse erzielt. Bei dem RF handelt es sich ebenfalls um ein Ensemble-Modell, ge-
nauer gesagt um ein Bagging-Modell. Folglich ist ersichtlich, dass der RF ebenfalls in
der Lage ist alleine gute Ergebnisse zu liefern. Im Vergleich zur Entwicklung eines Sta-
cking-Modells kann die Verwendung eines RF sogar zu einer Einsparung von Aufwand
fiihren. Dariiber hinaus zeichnet sich die RF-Methode durch ihre Einfachheit und die
Vermeidung von Overfitting durch die Kombination mehrerer DTs aus. Demnach ist die
alleinige Verwendung von RF zur Korrektur der PV-Prognose als durchaus geeignet zu
betrachten, um lange Rechenzeiten zu vermeiden im Gegensatz zu einem Stacking-En-
semble mit verschiedenen ML-Modellen. Obgleich die Fehlermetriken der korrigierten
Prognose nur geringfiigig unterschiedlich ausfallen, erweist sich das Stacking-Ensemble
mit Clustering als liberlegen. Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass die Vorziige sdmtli-
cher ML-Modelle in einem einzigen Modell vereint werden kdnnen. Das Merkmal der
Clusternummer unterstiitzt das Stacking-Ensemble dabei, Muster innerhalb der Tage zu
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erkennen und die Stirken jedes Modells im Ensemble auf die spezifischen Muster an-
zuwenden.

Der Effekt der Korrektur lasst sich besonders in Abbildung 4.9 erkennen. In dieser Ab-
bildung sind die gemessene, die prognostizierte sowie die korrigierte prognostizierte
PV-Leistung in der Kalenderwoche 52 des Jahres 2019 dargestellt. Die vorliegende Wo-
che ist bereits in Kapitel 3 dargestellt, wo aufgezeigt wird, dass insbesondere an den
letzten drei Tagen der Woche, bedingt durch eine Verschattung der PV-Anlage im Win-
ter, ein signifikanter Prognosefehler zu verzeichnen ist, der den Durchschnitt tibersteigt.
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Abbildung 4.9: Gemessene, prognostizierte PV-Leistung und korrigierte prognosti-
zierte PV-Leistung in der Kalenderwoche 52 des Jahres 2019

Die Day-Ahead-Prognose weist fiir den 27.12.2019 einen nMAE von 17,27 % auf.
Durch eine stiindliche Aktualisierung der Prognose kann der Fehler auf 14,71 % verrin-
gert werden. Die Abbildung verdeutlicht, dass durch das Korrekturmodell auf Basis ei-
nes Stacking-Ensembles eine optimierte Prognose moglich ist. Das Korrekturmodell
prognostiziert eine geringere PV-Leistung iiber den Tag, da das durch die Verschattung
bedingte Muster erkannt wird. Am 27.12.2019 kann der Prognosefehler somit auf einen
nMAE von 4,41 % verringert werden (siche Tabelle 4.4).
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Tabelle 4.4: Fehlermetriken der PV-Prognose und des Korrekturmodells der PV-
Prognose fiir den 27.12.2019
MAE nMAE RMSE nRMSE
Prognose . . . :
in W in % in W in %
24 h Prognose 362,75 17,27 430,47 20,50
1 h Prognose 308,83 14,71 374,51 17,83
Korrigierte 24 h Prognose 92,56 441 114,76 5,46

In Abbildung 4.10 sind die gemessene, die prognostizierte PV-Leistung und korrigierte

prognostizierte PV-Leistung an zwei Beispieltagen aus den Testdaten dargestellt. Die
Abbildung zeigt, dass die Korrektur an diesen beiden Tagen nicht zu einer Verringerung,

sondern zu einer Verschlechterung des Prognosefehlers gefiihrt hat. Die Fehlermetriken
beider Tage sind in Tabelle 4.5 aufgefiihrt. Eine Verschlechterung des nMAE ist am
28.04.2019 von 9,77 % auf 10,10 % und am 29.04.2019 von 8,20 % auf 9,66 % zu ver-
zeichnen. Die Verschlechterung ist insbesondere an der Leistungsspitze am 28.04.2019

zu beobachten. Die Prognose der PV-Leistung sowie das Korrekturmodell prognostizie-

ren eine Leistungsspitze in der Tagesmitte, obwohl dort ein Leistungseinbruch zu ver-
zeichnen ist. Die Korrektur fiihrt sogar zu einer Erhohung der prognostizierten Spitze.
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Abbildung 4.10: Gemessene, prognostizierte PV-Leistung und korrigierte prognosti-

zierte PV-Leistung an zwei Beispieltagen
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Die Messung der erzeugten PV-Leistung weist zu Beginn des Tages am 29.04.2019 ei-
nen hoheren Wert auf als prognostiziert. Dies wird durch das Korrekturmodell korri-
giert, wobei eine hohere Leistung vorhergesagt wird. Allerdings wird auch der Leis-
tungseinbruch am Ende dieses Tags nicht erkannt, sodass eine noch hohere Leistung
vorhergesagt wird als vorher. Die Leistungseinbriiche konnen durch die im Rahmen der
PV-Prognose genutzte Wettervorhersage offenbar nicht identifiziert werden, sodass die
PV-Prognose diesbeziiglich keine Vorhersage treffen kann. Dies ist auf Fehler in der
Wettervorhersage zurlickzufiihren. Prognosefehler, die durch eine Wettervorhersage be-
dingt sind, konnen durch eine Korrektur nicht identifiziert werden, da es sich hierbei um
zufillige Fehler handelt, die nicht in einem bestimmten Muster wiederkehren. Gerade
an Tagen, an denen eine wechselnde Bewdlkung zu beobachten ist, zeigt das Korrektur-
modell Schwiéchen. In diesem Kontext sind Prognosemodelle erforderlich, die einen
kiirzeren Prognosezeitraum als eine 24-Stunden-Vorhersage abdecken. Dabei kann bei-
spielsweise die Bewegung von Wolkenziigen am Himmel beriicksichtigt werden. In der
vorliegenden Arbeit werden diese Aspekte nicht behandelt, da durch die sehr kurzfristi-
gen Prognosen, welche lediglich eine Vorhersage fiir wenige Minuten treffen, ganz an-
dere Anwendungsfille betrachtet werden. In einer im Rahmen dieser Arbeit getitigten
wissenschaftlichen Veroffentlichung wird ein Prognosehorizont von zehn Minuten auf
Basis von Satellitenbildern untersucht [B13].

Tabelle 4.5: Fehlermetriken der PV-Prognose und des Korrekturmodells der PV-
Prognose fiir zwei Beispieltage
T p MAE | nMAE | RMSE | nRMSE
a rognose
& g in W in % in W in %

24hP 205,22 9,77 272,22 12,96

28.04.2019 T TOSNOse : : : ’
Korrigierte 24 h Prognose | 212,09 10,10 321,81 15,32
24 h Prognose 172,18 8,20 251,34 11,97

29.04.2019 —
Korrigierte 24 h Prognose | 202,77 9,66 318,71 15,18

Die Leistungsfdhigkeit des Korrekturmodells zu verschiedenen Wetterbedingungen,
insbesondere an wolkigen Tagen, wird auch anhand der in Tabelle 4.6 dargestellten Er-
gebnisse ersichtlich. In der vorliegenden Tabelle werden die Fehlermetriken des Kor-
rekturmodells fiir verschiedene CSI-Wertebereiche dargestellt. Der nMAE erreicht an
wolkigen Tagen mit 8,74 % seinen Hochstwert, wihrend er an bedeckten Tagen mit
5,93 % am niedrigsten ausfillt. An sonnigen Tagen, wobei in diesem Bereich auch Tage
mit geringfligiger Bewdlkung enthalten sind, betrigt der nMAE nach der Korrektur
7,90 %.
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Tabelle 4.6: Fehlermetriken des Korrekturmodells mit der Clustering-Methode
fiir verschiedene CSI-Wertebereiche fiir die Testdaten

. MAE nMAE RMSE nRMSE
CSI-Bereiche . ) . .
in W in % in W in %
1 - 0,66 (sonnig) 165,90 7,90 216,19 10,29
0,66 - 0,33 (wolkig) 183,62 8,74 242,55 11,55
0,33 — 0 (bedeckt) 124,49 5,93 161,15 7,67

Die Anwendung der Methodik des Korrekturmodells ist nur dann sinnvoll, wenn sie mit
einer geringen Anzahl gesammelter Messdaten der PV-Leistung arbeitet. Ziel ist es, die
PV-Prognose bereits mit wenigen Messdaten zu verbessern. Dazu muss das Stacking-
Ensemble mit einer geringen Trainingsmenge trainiert werden. Daher zeigt Abbildung
4.11 den Prognosefehler der Testdaten als nMAE in Bezug auf den Anteil der Trainings-
daten fiir das Stacking-Ensemble mit der Clustering-Methode. Somit kann aufgezeigt
werden, ab welcher Datenmenge zum Training eine signifikante Optimierung der Prog-
nose erreicht werden kann. Zu diesem Zweck erfolgt eine sukzessive Erhohung der Trai-
ningsdaten in chronologischer Reihenfolge fiir das Training in 10-Prozent-Schritten.
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Abbildung 4.11: Prognosefehler der Testdaten in Bezug auf den Anteil der Trainings-
daten fiir das Stacking-Ensemble mit der Clustering-Methode

Bei einer Trainingsdatenmenge von 10 %, was einem Zeitraum von etwas weniger als
zwel Monaten bzw. 54 Tagen entspricht, zeigt sich, dass der nMAE mit einem Wert von
8,94 % etwas hoher ist als der nMAE ohne Korrektur. Dies ist darauf zurlickzufiihren,
dass die Trainingsdaten lediglich 54 chronologisch aufeinanderfolgende Tage umfassen,
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wiéhrend die Testdaten Daten von Tagen aus allen Jahreszeiten enthalten. Das Korrek-
turmodell ist zu diesem Zeitpunkt noch nicht in der Lage, eine optimierte Prognose zu
erzeugen, sondern liefert sogar eine geringfiigig schlechtere Prognose. Bei 20 % der
Trainingsdaten liegt der nMAE mit einem Wert von 8,69 % niedriger als der nMAE-
Wert der urspriinglichen PV-Prognose. Bis zu einem Anteil von 100 % der Trainings-
daten sinkt der nMAE auf 7,67 %. Bei einem Anteil von 40 % der Trainingsdaten ist
eine Verdnderung des nMAE nur noch in geringfiigigen Mallen zu verzeichnen. Eine
optimierte Prognose kann folglich bereits mit 40 % der Trainingsdatenmenge erstellt
werden, was einem Datensatz von 216 Tagen bzw. in etwa sieben Monaten entspricht.
In der Praxis erfolgt in der Regel keine Messung der erzeugten Leistung der dezentralen
PV-Anlagen, sodass eine ausreichende Menge an historischen Messdaten fiir ein sofor-
tiges Training nicht zur Verfligung steht. Sobald jedoch Messdaten in der Anwendung
gesammelt werden konnen, konnen sie zur Optimierung der Prognose verwendet wer-
den. Nach einer Erfassungsdauer von etwas mehr als einem halben Jahr ist eine signifi-
kante Verbesserung der Prognose moglich. Die Testdaten werden nach dem Zufallsprin-
zip aus dem Datensatz ausgewdhlt, sodass eine Abdeckung unterschiedlicher Wetterbe-
dingungen und Jahreszeiten gewihrleistet ist. Die Ergebnisse belegen, dass eine geringe
Menge an chronologisch gesammelten PV-Leistungsmessdaten ausreicht, um die Vor-
hersage fiir verschiedene Wetterbedingungen zu optimieren. Die in dieser Arbeit pri-
sentierte Methode zur Verbesserung von Prognosen der PV-Leistung ist praktikabel, da
eine geringe Menge an Messdaten ausreicht, die nach einer kurzen Zeitspanne in der
Anwendung gesammelt werden konnen. Fiir das unmittelbare Training eines PV-Vor-
hersagemodells selbst sind keine groen Mengen an PV-Leistungsmessdaten erforder-
lich.

4.3 Zusammenfassung

Kapitel 4 beschreibt zundchst die Funktionsweise des Korrekturmodells im Betrieb. Es
basiert auf einem Stacking-Ensemble verschiedener ML-Modelle. Die prognostizierte
Leistung eines Tages einer PV-Anlage sowie weitere zeitliche Angaben werden als Ein-
gabe fiir das Korrekturmodell verwendet, um saisonale und tégliche Trends zu beriick-
sichtigen. Die Ausgabe des Korrekturmodells ist eine korrigierte prognostizierte PV-
Leistung. Das Ziel ist die Reduzierung wiederkehrender Prognosefehler, z. B. durch
Verschattung oder Alterung der PV-Anlage, die allein durch die Prognose auf Basis von
Wetterdaten nicht erfassbar sind. Dafiir werden zusétzlich Leistungsmessdaten der PV-
Anlage herangezogen. Abschnitt 4.1 beschreibt die Methodik des Korrekturmodells,
einschlieBlich der Datenaufbereitung, Auswahl der Basismodelle sowie der Hyperpara-
meter. Als Basismodelle des Stacking-Ensembles finden die Methoden KNN, RF, Gra-
dient Boosting, XGBoost und Catboost Regressor Anwendung. Die Basismodelle wer-
den jeweils einzeln mit der Prognose der PV-Leistung sowie zeitlichen Angaben als
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Eingangsdaten und der zugehorigen Messung der PV-Leistung als Zieldaten trainiert.
Dartiber hinaus wird untersucht, ob die Anwendung der Clustering-Methode zur Gene-
rierung zusétzlicher Eingangsmerkmale durch Clustern der PV-Prognosedaten zu einer
Optimierung der Prognosegenauigkeit fiihrt. Das Metamodell, basierend auf der LR-
Methode, kombiniert die Prognosen der Basismodelle zu einer finalen korrigierten PV-
Prognose. Zu diesem Zweck wird das Metamodell mit den Prognosen der Basismodelle
als Fingangsdaten sowie den realen Messdaten der PV-Leistung als Zieldaten trainiert.
Die Stérken der einzelnen Basismodelle werden optimal miteinander kombiniert. In Ab-
schnitt 0 werden die Ergebnisse des Korrekturmodells fiir die Korrektur der PV-Prog-
nose flir die betrachtete PV-Anlage diskutiert. Das Clustering der PV-Prognosedaten
und die Verwendung der Clusternummer als Eingangsmerkmal ermdglichen dem Sta-
cking-Ensemble, dhnliche Tagesmuster zu erkennen und Prognosefehler zu reduzieren.
Das Stacking-Ensemble mit Clustering erzielt einen nMAE von 7,67 % gegeniiber
8,76 % bei der PV-Prognose ohne Korrektur fiir einen Testzeitraum von 231 Tagen im
Zeitraum von 2019 bis 2023. Der Effekt der Korrektur ldsst sich vor allem an einer
Beispielwoche im Winter erkennen, in der die PV-Anlage verschattet ist und folglich
eine geringere Leistung erzeugt. Das Korrekturmodell prognostiziert in dieser Woche
eine geringere PV-Leistung iiber den Tag als die urspriingliche PV-Prognose ohne Kor-
rektur. Dies ldsst darauf schlie3en, dass das Korrekturmodell den wiederkehrenden Feh-
ler durch die Verschattung identifiziert und diesen reduziert. Prognosefehler, die durch
die Wettervorhersage bedingt sind, sind aufgrund ihres zufélligen Charakters schwerer
durch das Korrekturmodell zu identifizieren. Besonders bei wechselnder Bewdlkung
zeigt das Korrekturmodell Schwichen. Hierfiir sind Modelle erforderlich, die kiirzere
Prognosezeitraume als 24 Stunden abdecken und beispielsweise Wolkenziige am Him-
mel betrachten. Bereits etwa sechs Monate chronologisch gesammelter PV-Leistungs-
messdaten fiir das Training des Korrekturmodells reichen aus, um die Prognose fiir ver-
schiedene Wetterbedingungen zu optimieren. Die Methode ist aufgrund der kurzen Er-
fassungszeit von Messdaten praktikabel.
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Kurzfristige Prognosen, welche die erzeugte Leistung einer PV-Anlage in einem Zeit-
raum von einer Stunde bis zu einer Woche vorhersagen, finden unter anderem Anwen-
dung in Energiemanagementsystemen [11, 12]. In [10] findet die Prognose Anwendung
im Energiemanagement von Batteriespeichern im Haushalt, wobei die Netzstabilitit ge-
wahrleistet und der Eigenverbrauch erhoht werden soll. Dies erfordert eine Anpassung
und Verschiebung der Haushaltslasten sowie eine Steuerung der Batterieladung auf Ba-
sis der PV-Prognose iiber den Tag. Ein weiteres Anwendungsgebiet ist die Steuerung
der Ladung von Elektrofahrzeugen auf Basis einer Prognose der PV-Erzeugung tiber
den Tag. In [34] wird die Prognose fiir ein intelligentes Ladesystem auf Haushaltsebene
auf Basis einer Optimierung genutzt, um den durch die PV-Anlage erzeugten Strom
optimal fiir das Laden von Elektrofahrzeugen zu nutzen, den Eigenverbrauch zu erhéhen
und Lastspitzen zu reduzieren. Dabei wird ein Eigenverbrauch von bis zu 89 % mit feh-
lerfreier Prognose erreicht. Die Prognose in dieser Arbeit weist einen Prognosehorizont
von 24 Stunden auf und ist somit den kurzfristigen Prognosen zuzuordnen. Um den Nut-
zen der PV-Prognose zu zeigen, wird in diesem Kapitel die Anwendung der PV-Leis-
tungsprognose fiir das Lademanagement von FElektrofahrzeugen dargestellt. Diese
wurde im Rahmen dieser Dissertation in [B15] wissenschaftlich veroffentlicht.

Elektrofahrzeuge, die iiber ldngere Zeitraume geparkt sind, wie beispielsweise private
Fahrzeuge von Mitarbeitern, die morgens am Arbeitsplatz ankommen und den gesamten
Arbeitstag dort verbleiben, sollten nicht gleichzeitig mit hoher Leistung geladen werden.
Hohe Ladeleistungen konnen zu Lastspitzen im elektrischen Netz fithren. Fiir Unterneh-
men kann dies zu einem hoheren Leistungspreis flihren, der durch die Lastspitzen ent-
steht. Zudem wiirden die Ladestationen im weiteren Verlauf des Tages nicht optimal
genutzt, da die Fahrzeuge aufgrund der hohen Ladeleistung bereits friih vollstindig ge-
laden wiren. Es ist daher sinnvoll, die Leistung einer Ladestation auf mehrere Elektro-
fahrzeuge zu verteilen und den Ladevorgang zu steuern. Dies kann mithilfe der in dieser
Arbeit vorgestellten PV-Prognose erfolgen. In diesem Kapitel werden die Methode der
linearen Optimierung sowie die Anwendung der PV-Prognose fiir den Einsatz als Lade-
steuerungssystem fiir mehrere Elektrofahrzeuge vorgestellt. Die Optimierung zielt da-
rauf ab, mehrere Elektrofahrzeuge innerhalb eines vorgegebenen Zeitraums auf einen
gewiinschten Ladezustand (engl. State of Charge, SoC) zu laden. Dabei wird die von
einer PV-Anlage erzeugte Leistung in der Ladeleistung maximiert und Ladespitzen wer-
den minimiert. Die Elektrofahrzeuge werden dabei mit der Leistung einer einzelnen La-
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destation geladen. Im Forschungsprojekt Power2Load wurde eine Ladestation mit meh-
reren Ladepunkten entwickelt, die in der Lage ist, die Leistung auf mehrere Elektrofahr-
zeuge aufzuteilen [B14]. Die Ladeleistung der an die Ladestation angeschlossenen Fahr-
zeuge wird entsprechend der durch die Optimierung erstellten Ladepldne angepasst. In-
dem mehrere Elektrofahrzeuge entweder nicht gleichzeitig oder mit reduzierter
Ladeleistung geladen werden, konnen Ladespitzen reduziert und die Ladeleistung ent-
sprechend der PV-Prognose gesteuert werden. In dieser Arbeit wird ein Lademanage-
mentsystem vorgestellt, welches die Steuerung durch die Anwendung der PV-Prognose
ermoglicht.

In Abbildung 5.1 ist eine Ubersicht iiber das Lademanagementsystem fiir Elektrofahr-
zeuge dargestellt. Das Modell zur Vorhersage der PV-Leistung basiert auf einer Wetter-
vorhersage sowie technischen Daten der PV-Anlage und prognostiziert die zu erwar-
tende PV-Leistung fiir den kommenden Tag. Die Ladesteuerung bendtigt Nutzereinga-
ben iiber die geplante Abfahrtszeit, den SoC des Elektrofahrzeugs bei Ankunft, den
gewlinschten SoC bei Abfahrt sowie das Fahrzeugmodell. Daraus konnen weitere not-
wendige Informationen aus einer Datenbank abgeleitet werden wie die maximale und
minimale Ladeleistung, der Ladewirkungsgrad und die Batteriekapazitit des Elektro-
fahrzeuges. Die Ubermittlung der genannten Daten kann beispielsweise mittels einer
App an das Lademanagementsystem erfolgen.

Wetterdaten einer NWP > PV- 5| Prognose

Technische PV-Daten Prognose PV-Leistung

Nutzereingaben ¢ |
Geplante Abfahrtszeit

SoC bei Ankunft > Lade- Ladeplan
Gewiinschter SoC bei steuerung

Abfahrt
Fahrzeugmodell

Abbildung 5.1:  Ubersicht iiber das Lademanagementsystem fiir Elektrofahrzeuge

5.1 Definition einer Optimierungsaufgabe mittels
linearer Optimierung

Im Folgenden wird zunichst ein Uberblick iiber die Herkunft und Definition der Opti-
mierung gegeben, bevor das konkrete Optimierungsmodell vorgestellt wird. Zu den
zentralen Methoden des Operations Research (OR) gehoren die Optimierung und Simu-
lation [95]. Das OR befasst sich mit der Entwicklung und Anwendung mathematischer
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Modelle sowie deren numerischer Losung zur Unterstiitzung von Entscheidungsprozes-
sen [95, 96]. Beispiele fiir Methoden aus dem Bereich des OR sind die lineare und die
nichtlineare Optimierung [96]. Diese Ansitze finden breite Anwendung in betriebs- und
volkswirtschaftlichen Fragestellungen, wie bei der Kostenminimierung oder Gewinn-
maximierung, aber auch im natur- und ingenieurwissenschaftlichen Bereich [96].

Im Allgemeinen lésst sich eine Optimierungsaufgabe durch eine Zielfunktion beschrei-
ben, die maximiert oder minimiert werden soll. Die Freiheitsgrade des Systems werden
durch Entscheidungsvariablen definiert, die wihrend der Optimierung entsprechend der
Zielfunktion angepasst werden [95, 97]. Das System unterliegt jedoch gewissen Ein-
schrankungen, die aus den physikalischen Gesetzen resultieren, denen es unterliegt.
Dies wird tiber Nebenbedingungen in Form von Gleichungen und Ungleichungen for-
muliert. Die zugrundeliegenden Gleichungen setzen sich aus Variablen und festen Pa-
rametern zusammen. Die Variablen werden so angepasst, dass ein optimaler Wert ge-
mal der Zielfunktion und den Nebenbedingungen erreicht wird. Die Losung solcher
Optimierungsprobleme erfolgt in der Regel durch iterative numerische Verfahren. Dabei
wird ausgehend von einer anfanglichen Schiatzung der Losung schrittweise eine Verbes-
serung der Losung generiert [97]. Ein Optimierungsmodell wird als lineare Optimierung
(engl. Linear Programming, LP) bezeichnet, wenn sowohl die Zielfunktion als auch alle
Nebenbedingungen lineare Kombinationen der Entscheidungsvariablen sind [95, 97].
Enthalten die Zielfunktion und/oder die Nebenbedingungen Nichtlinearititen, wird die
Optimierung als nichtlineare Optimierung (engl. Nonlinear Programming, NLP) be-
zeichnet. Da in dieser Arbeit sowohl die Zielfunktion als auch die Nebenbedingungen
linear sind, wird ein LP-System definiert.

Ein definiertes Optimierungsproblem besitzt in der Regel mehrere giiltige Losungen.
Eine mogliche Losung besteht in der Auswahl einer Wertekombination fiir die Entschei-
dungsvariablen, wobei alle Nebenbedingungen eingehalten werden. Das Ziel besteht in
der Findung einer Losung, welche im Sinne der Zielfunktion optimal ist [95]. Die Simp-
lex-Methode stellt die élteste und bekannteste Losungsmethode fiir LP-Modelle dar
[95]. Bei dieser Methode erfolgt die Suche nach einer Losung des Optimierungsprob-
lems innerhalb des durch die Nebenbedingungen definierten Zulédssigkeitsbereichs. Die
Suche startet an einem Startpunkt, von dem aus eine Folge von Eckpunkten mit wach-
senden Zielfunktionswerten gebildet wird [96]. Das Resultat ist ein zulédssiges Polyeder,
wobei sich die optimale Losung in einer Ecke befindet [95]. Nach einer definierten An-
zahl von Schritten soll eine optimale Losung des Optimierungsproblems gefunden wor-
den sein [96]. Allerdings zeigt sich beim Simplex-Verfahren eine exponentielle Zu-
nahme der Laufzeit mit der Grof3e des Problems [95, 96]. Meistens konnen Innere-
Punkte-Verfahren bei LP-Problemen schneller eine Losung finden als das Simplex-Ver-
fahren [95]. Im Gegensatz zum Simplex-Verfahren erfolgt die Losungsfindung beim
Innere-Punkte-Verfahren iterativ durch das Innere des Polyeders [96]. Allerdings kann
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keine Methode als die beste bezeichnet werden und beide Methoden haben ihre Berech-

tigung entsprechend verschieden formulierter Optimierungsprobleme [95].

Das in dieser Arbeit behandelte Optimierungsproblem wird mithilfe des Python-basier-
ten Software-Pakets Pyomo in Kombination mit dem Solver GLPK definiert. Pyomo
ermoglicht die strukturierte Definition und Analyse einer Vielzahl von Optimierungs-
methoden. GLPK (kurz fiir GNU Linear Programming Kit) ist ein frei verfiigbares sowie
weit verbreitetes Software-Paket, welches die Losung von linearen Optimierungsprob-
lemen ermoglicht [98]. Das Losungsverfahren wird entsprechend dem definierten Opti-
mierungsproblem automatisch ausgewahlt.

Die in der Formulierung des Optimierungsproblems verwendeten Parameter sind in Ta-
belle 5.1 dargestellt. Die Optimierung erfolgt fiir jeden Zeitschritt i tiber die Lange der
PV-Prognose T. Des Weiteren erfolgt die Optimierung fiir jedes Elektrofahrzeug o in-
nerhalb der Menge aller Elektrofahrzeuge Q. Die gewiinschte Dauer der Ladung jedes
Elektrofahrzeugs ® wird mit jedem Zeitschritt i in der Menge Y (w) definiert. Diese Zeit-
schritte befinden sich innerhalb des Rahmens von der Menge T, da die Elektrofahrzeuge
innerhalb der Linge der PV-Prognose, welche fiir einen Zeitraum von 24 Stunden er-
stellt wird, geladen werden sollen.

Tabelle 5.1: Parameter der Optimierung

Parameter | Beschreibung Eifl-
heit

Pprogpv Prognostizierte PV-Leistung kW

Pl adesiule Leistung einer Ladesdule kW

P ade min Minimale Ladeleistung kW

Py ade, max Maximale Ladeleistung kW

Kap Batteriekapazitit kWh

SoC, SoC zu Beginn der Ladung %

SoCy;y Gewlinschter SoC nach Ende der Ladung %

N ade Ladewirkungsgrad 1

Q Menge der ® angeschlossenen Elektrofahrzeuge -

T Menge der Zeitschritte i in der Lange der PV-Prognose -

Y(o) Menge der Zeitschritte 1 fiir die Lange der Ladung des jeweili- ]

gen Elektrofahrzeuges o innerhalb der Lange der PV-Prognose

At Zeitauflosung h

D, Gewicht 1 1

d, Gewicht 2 1
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Die maximale und minimale Ladeleistung, der Ladewirkungsgrad sowie die Batterieka-
pazitét sind tiber das entsprechende Elektrofahrzeug bekannt. Die Kenntnis des SoC der
Batterie zu Beginn der Ladung sowie des gewiinschten SoC zum Ende der Ladung und
des Elektrofahrzeugs sowie der Aufenthaltsdauer ist erforderlich, damit diese Daten der
Ladesteuerung iibermittelt werden konnen. Diese Daten miissen liber den Nutzer bei-
spielsweise iiber eine Eingabe in eine App dem Ladesystem mitgeteilt werden.

In Tabelle 5.2 sind die Variablen dargestellt, die wiahrend der Optimierung der Zielfunk-
tion entsprechend berechnet werden. Im Rahmen der vorliegenden Optimierungsauf-
gabe werden die Variablen Ppvinart und Pnetzingatt €ntsprechend berechnet, um die Ziel-
funktion zu optimieren. Die Ladeleistung der Elektrofahrzeuge setzt sich aus den beiden
Komponenten Ppvingait und PetzinBart Zusammen. Sie geben den Anteil der PV-Leistung
sowie der Leistung aus dem angeschlossenen elektrischen Netz an der Ladeleistung der
Elektrofahrzeuge an. Die beiden Variablen sind sowohl zeit- als auch fahrzeugabhingig
und bekommen in jedem Zeitschritt i sowie fiir jedes Elektrofahrzeug o einen Wert zu-

gewiesen.
Tabelle 5.2: Variablen der Optimierung
. . Ein-
Variable Beschreibung )
heit
PpvinBatt Anteil PV-Leistung an der Ladeleistung kW
PNetzinBatt Anteil Leistung aus dem Netz an der Ladeleistung kW

Das Ziel der Optimierung besteht in der Maximierung des Anteils der von PV-Anlagen
erzeugten Leistung an der Ladeleistung. Ein Bezug von Leistung aus dem elektrischen
Netz ist nur dann erforderlich, wenn die Leistung der PV-Anlage nicht ausreichend ist.
Die nachfolgende Formel (5.1) zeigt die Zielfunktion, welche die beiden Variablen
PpvinBatt und PnetzinBate beinhaltet. Die Zielfunktion sieht eine Maximierung der Gesamte-
nergie vor, die erforderlich ist, um die angeschlossenen Elektrofahrzeuge innerhalb der
vorgegebenen Zeitspanne auf den gewiinschten SoC zu laden. Dies gewdhrleistet, dass
die Elektrofahrzeuge unter den gegebenen Bedingungen moglichst bis zum erzielten
SoC geladen werden. In manchen Féllen kann es vorkommen, dass die Elektrofahrzeuge
nicht in der vorgegebenen Zeit auf den gewiinschten SoC geladen werden konnen. Den-
noch wird durch diese Zielfunktion eine Maximierung der Gesamtenergie zum Laden
der Elektrofahrzeuge angestrebt. Die Gewichte @1 und ®» sorgen dafiir, dass der Anteil
der Energie, welche durch die PV-Anlage erzeugt wird, gleichzeitig maximiert wird.
Das Gewicht @1 muss sehr grofl und das Gewicht @, sehr klein gewihlt werden.

max (Z'E"[Z EQ((DI ' PisginBatt T CDZ ) P}\’I(gtzinBatt) ) AT) (51)
1 O]
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Formel (5.2) stellt die erste Nebenbedingung dar. Die Ladeleistung fiir jedes Elektro-
fahrzeug, welche sich aus dem PV-Anteil sowie dem Netzanteil zusammensetzt, wird
tiber die Ladezeit aufsummiert und mit der Zeitauflosung At multipliziert. Im Rahmen
dieser Arbeit erfolgt die Verwendung von Zeitreihen mit einer Auflésung von zehn Mi-
nuten. Dies resultiert aus der Tatsache, dass die Messdaten der PV-Anlage mit einer
zeitlichen Auflosung von zehn Minuten vorliegen. Daher wird auch die PV-Prognose
auf eine Auflosung von zehn Minuten linear interpoliert. Die Zeitauflosung At ist dem-
nach 1/6 h. Die Energie muss der Kapazitit der Batterie Kap der Elektrofahrzeuge ent-
sprechen oder diese unterschreiten, damit die Elektrofahrzeuge nicht iiber die Kapazitit
der Fahrzeugbatterie hinaus geladen werden. Der SoC zu Beginn des Ladevorgangs
SoCy sowie der Ziel-SoC SoCziel werden gleichermalf3en beriicksichtigt genauso wie der
Ladewirkungsgrad nrade.

. TnLade (PPVmBatt PNetszatt) At
<Kap” - Kap” - SoCy - Kap” - (1 -SoC7;)

YoEQ

(5.2)

Die zweite Nebenbedingung gewaihrleistet, dass der Anteil der PV-Leistung an der La-
deleistung aller Elektrofahrzeuge in jedem Zeitschritt i kleiner oder gleich der vorher-
gesagten PV-Leistung Pprogpv ist. Dies ist in Formel (5.3) dargestellt.

Pm) P .
szQ PVinBatt — + Prog,PV (53)

VieT

Die Ladeleistung jedes angeschlossenen Elektrofahrzeugs darf die Leistung der Lade-
sdule insgesamt nicht tiberschreiten. Dies wird durch die Nebenbedingung in (5.4) si-
chergestellt. Die Begrenzung der Ladeleistung aller Elektrofahrzeuge auf die Leistung
der Ladesdule bedingt, dass die resultierende Ladespitze maximal der Leistung der La-
desdule entspricht. Die angeschlossenen Elektrofahrzeuge teilen sich die Leistung einer
Ladeséule.

1,® 1,®
PPVinBatt + PNetzinBatt < PLadeséiule (5 4)
VoeQ, ViIET

Die maximale Ladeleistung Pragemax €ines jeden Elektrofahrzeuges darf nicht iiberschrit-
ten werden, wenn sich die Ladung innerhalb der gewtiinschten Ladedauer befindet. Dies
ist in der Nebenbedingung in (5.5) dargestellt. Die Ladeleistung ist gleich Null, wenn
der Zeitschritt 1 nicht in der Menge Y () fiir die gewiinschte Ladedauer zu finden ist.
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Z PPVlnBatt Netszatt — PLade max» V1EY((D)

E > 1L,w _
. TPPVinBatt + PNetzinBatt - 09 sonst
1€

Vo€eQ

(5.5)

Des Weiteren ist zu beriicksichtigen, dass die Elektrofahrzeuge iiber eine minimale La-
deleistung Prade,min verfiigen, unterhalb derer eine Ladung der Fahrzeuge nicht mehr
moglich ist. Im Falle einer Ladeleistung von Null in der Mitte des Ladevorgangs ist eine
selbststandige Wiederaufnahme des Ladevorgangs durch die Elektrofahrzeuge moglich.
Dies setzt voraus, dass die Ladeleistung entweder groBBer oder gleich der minimalen La-
deleistung ist oder gleich Null. Die Erfiillung dieser Nebenbedingung ist durch Formel
(5.6) gewihrleistet.

E ®
PPVlnBatt Netszatt PLade,min \%

, 1L,w _ 5.6
Z_ETPPVinBatt + PNetzinBatt =0 ( )
i

Vo€eQ

Die in (5.7) und (5.8) formulierten Nicht-Negativitidtsbedingungen gewéhrleisten, dass
der Anteil der PV-Leistung sowie der Anteil der Leistung aus dem elektrischen Netz zu
keinem Zeitpunkt negative Werte annehmen kénnen.

P};(\D/inBatt = 0 (57)
VoeQ, VieET
P;I(gtzinBatt > 0 (58)
Vo€eQ, VieT

5.2 Ergebnisse der Elektrofahrzeug-Ladesteuerung
auf Basis der PV-Prognose

Zur Validierung des Lademanagementsystems auf Basis eines LP-Systems und der PV-
Prognose wird die Ladesteuerung mit sechs Elektrofahrzeugen getestet. Das untersuchte
Szenario umfasst die Ladung privater Elektrofahrzeuge von Mitarbeitern eines Unter-
nehmens auf dem Unternehmensgelinde wihrend der Arbeitszeit. Die Auswahl von
sechs Elektrofahrzeugen erfolgt aufgrund der Ladesdule aus dem Forschungsprojekt
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Power2Load, welche eine Verteilung der Leistung der Ladesédule von 22 kW auf sechs
Fahrzeuge ermoglicht. Fiir die Definition eines Arbeitstages wird die Ankunft der Mit-
arbeiter zwischen 07:00 und 8:30 Uhr am Morgen gewéhlt, wobei eine Aufenthaltsdauer
zwischen 8 und 9,5 Stunden angenommen wird. In diesem Zeitraum kénnen die Elekt-
rofahrzeuge iiber den Tag verteilt geladen werden. Bei Ankunft weisen die Elektrofahr-
zeuge unterschiedliche SoC-Werte auf, wobei angenommen wird, dass die Werte zwi-
schen 50 % und 80 % liegen. Die angestrebte Zielvorgabe fiir den SoC-Wert am Ende
des Ladevorgangs ist bei allen Elektrofahrzeugen 100 %. Die Angaben zu den einzelnen
Elektrofahrzeugen sind in Tabelle 5.3 aufgefiihrt. Zur Vereinfachung wird angenom-
men, dass die Elektrofahrzeuge alle dem gleichen Fahrzeugtyp angehoren. Hier werden
die Fahrzeugwerte vom Renault Zoe genutzt. Die nutzbare Kapazitit der Batterie betragt
52 kWh und es wird ein Ladewirkungsgrad von 90 % angenommen [34, 99]. Die Lade-
leistung liegt zwischen 2,3 kW und 22 kW [99].

Tabelle 5.3: Ubersicht iiber die Angaben der sechs betrachteten Elektrofahrzeuge
Elektrofahrzeug | SoCoin % | Uhrzeit Ankunft | Aufenthaltsdauer in min
EV 1 60 07:30 540
EV 2 60 07:50 480
EV3 80 08:20 540
EV 4 50 07:10 570
EV S5 80 08:10 540
EV 6 70 08:20 480

Im Folgenden wird das gesteuerte Laden mit dem ungesteuerten Laden fiir verschiedene
Szenarien verglichen. Beim gesteuerten Laden gibt es lediglich eine Ladeséule, die eine
Leistung von 22 kW an die sechs angeschlossenen Elektrofahrzeuge verteilt. Beim un-
gesteuerten Laden gibt es jeweils sechs Ladesédulen fiir sechs Elektrofahrzeuge. Die
Leistung jeder Ladesdule PLadesiule unterscheidet sich in den Szenarien hinsichtlich der
Hohe der Leistung, die die Ladesdule zur Verfligung stellen kann. In Bezug auf das
einphasige und dreiphasige Laden sowie einen maximalen Ladestrom von 16 A bzw.
32 A resultieren unterschiedliche Leistungen [100, 101]. Die einphasige Ladeleistung
von 7,2 kW sowie die dreiphasigen Ladeleistungen von 11 kW und 22 kW werden in
dieser Arbeit betrachtet. Die Anzahl der Ladesdulen im jeweiligen Szenario wird durch
n definiert. Es werden folgende Szenarien betrachtet und miteinander verglichen:

Szenario 1: Gesteuertes Laden, n = 1, Pradesiule = 22 kW

Szenario 2: Ungesteuertes Laden, n = 6, Pradesiule = 22 kKW
Szenario 3: Ungesteuertes Laden, n = 6, Pragesaule = 11 kW
Szenario 4: Ungesteuertes Laden, n = 6, Pradesiule = 7,2 kW
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Im Rahmen der Validierung des Lademanagementsystems mit sechs Elektrofahrzeugen
wird die in dieser Arbeit prasentierte PV-Prognose herangezogen. Ein Beispieltag wird
dargestellt. Als Beispieltag wird der 27.12.2019 genutzt, da dieser Tag bereits in den
vorherigen Untersuchungen beriicksichtigt wird und an diesem Tag der Prognosefehler
nach der Korrektur mit 4,41 % unter dem Durchschnitt liegt. Die PV-Anlage, welche
sich auf dem Dach der Hochschule Bielefeld befindet, weist eine Leistung von 2,24 kWp
auf. In den betrachteten Szenarien werden die Elektrofahrzeuge mit dem von der PV-
Anlage erzeugten Strom geladen. Zu diesem Zweck werden die PV-Messdaten sowie
die prognostizierten Daten an diesem Tag normiert. Zudem ist der 27.12.2029 ein Win-
tertag und die Erzeugung entsprechend zu einem Tag, wo die Sonne hoher steht, gerin-
ger. In der Folge wird die normierte PV-Leistung iiber den Tag mit einer anderen Nenn-
leistung fiir eine groflere PV-Anlage multipliziert. Es wird eine Nennleistung von
120 kWp angenommen. Diese Annahmen gewihrleisten, dass der an diesem Tag durch
die PV-Anlage generierte Strom zur Ladung von sechs Elektrofahrzeugen ausreicht. Zur
verbesserten Visualisierung und detaillierteren Darstellung wird die Auflésung der PV-
Prognosedaten und Messdaten von einer Stunde auf zehn Minuten interpoliert. Folglich
werden auch die durch die Ladesteuerung generierten Ladepldne der sechs Elektrofahr-
zeuge eine Auflosung von zehn Minuten aufweisen.

Die Abbildung 5.2 stellt den SoC-Wert beim gesteuerten Laden von sechs Elektrofahr-
zeugen an einer Ladesdule mit 22 kW und beim ungesteuerten Laden der Elektrofahr-
zeuge an sechs Ladesdulen mit 22 kW dar. Dabei werden die Elektrofahrzeuge geméaf
der englischen Bezeichnung fiir Elektrofahrzeuge (engl. Electric Vehicle, EV) abge-
kiirzt. In beiden Fillen werden die Fahrzeuge auf einen SoC-Wert von 100 % geladen.
Es ist zu sehen, dass der SoC-Wert beim gesteuerten Laden erst nach einer langeren
Zeitspanne erreicht wird. Eine Reduktion der Ladeleistung beim gesteuerten Laden be-
dingt, dass die Elektrofahrzeuge iiber einen ldngeren Zeitraum geladen werden. Beim
gesteuerten Laden ist um 16:20 Uhr der SoC-Wert von 100 % aller Fahrzeuge erreicht.
Im Gegensatz dazu werden die Elektrofahrzeuge beim ungesteuerten Laden mit einer
Leistung von 22 kW bis zur vollstindigen Ladung geladen, was zu einer schnelleren
Erreichung des SoC-Wertes von 100 % fiihrt. Bereits um 9 Uhr sind alle Elektrofahr-
zeuge beim ungesteuerten Laden auf einen SoC von 100 % geladen, wihrend beim ge-
steuerten Laden zu diesem Zeitpunkt nicht einmal alle Fahrzeuge mit der Ladung be-
gonnen haben. Es zeigt sich, dass beim gesteuerten Laden eine niedrigere Ladeleistung
ausreichend ist, um alle Fahrzeuge wéhrend der Arbeitszeit vollstdndig zu laden. Bei
einer langen Parkdauer, wie sie wahrend der Arbeitszeit in Unternehmen auftritt, ist eine
Ladestation ausreichend, um sechs Fahrzeuge vollstindig aufzuladen.
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Abbildung 5.2: Ladezustand von sechs Elektrofahrzeugen beim Szenario 1) Gesteu-
ert und 2) Ungesteuert, Pradesaule = 22 kKW

In Abbildung 5.3 wird der Gesamtladeplan fiir alle sechs Elektrofahrzeuge in Bezug auf
die vier untersuchten Szenarien dargestellt. Zusétzlich zum Ladeplan werden die korri-
gierte prognostizierte sowie die gemessene PV-Leistung dargestellt. Die Anteile der La-
deenergie, die wiahrend des Ladevorgangs von der PV-Anlage und durch das ange-
schlossene Stromnetz abgedeckt werden, sind farblich markiert. Beim gesteuerten La-
den wird die Leistung der Ladestation iiber den Tag auf alle Fahrzeuge aufgeteilt, so
dass die PV-Leistung im Ladestrom maximiert und die Leistung der Ladesdule von
22 kW nicht iiberschritten wird (Szenario 1). Dies resultiert in einer Reduktion der La-
delastspitzen. Im Gegensatz dazu resultiert das ungesteuerte Laden jedes Elektrofahr-
zeugs an einer Ladesdule mit einer Leistung von 22 kW in einer hohen Ladelastspitze
von 132 kW (Szenario 2). Zudem ist der Anteil der aus dem Stromnetz bezogenen Ener-
gie wihrend des Ladevorgangs im Vergleich zum gesteuerten Laden deutlich hoher. Der
PV-Anteil ist wihrend des Ladevorgangs gering, da die Elektrofahrzeuge direkt bei der
Ankunft geladen werden und die von der PV-Anlage erzeugte Leistung in der Mittags-
zeit nicht genutzt wird. Im Vergleich dazu erzeugen sechs einzelne Ladesdulen hohe
Ladelastspitzen. Auch bei geringeren Leistungen der Ladesdule, wie 11 kW und 7,2 kW,
fithrt das ungesteuerte Laden zu hohen Ladelastspitzen und die erzeugte PV-Leistung
wird nicht optimal genutzt (Szenario 3 und 4).
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Abbildung 5.3: PV-Messung, korrigierte PV-Prognose und gesamter Ladeplan fiir
sechs Elektrofahrzeuge fiir die vier verschiedenen Szenarien 1) Ge-
steuert, 2) Ungesteuert, Pradesiule =22 kW, 3) Ungesteuert, Prade-
saule = 11 kW, 4) Ungesteuert, Pradesiule = 7,2 kW

Die in der vorangegangenen Abbildung dargestellten Erkenntnisse werden in Tabelle
5.4 in numerischer Form nochmals verdeutlich. Wenn die Elektrofahrzeuge geméaf3 den
optimierten Ladeplidnen geladen werden, betrigt der PV-Anteil an der Ladung 98,84 %.
Der Anteil der Ladung, der aus dem Stromnetz bezogen wird, betrdgt dementsprechend
nur 1,16 %. Der Eigenverbrauch des erzeugten Stroms aus der PV-Anlage beim Laden
der Elektrofahrzeuge liegt bei 64,75 %. Der verbleibende PV-Strom wird demnach nicht
zur vollstindigen Aufladung der Elektrofahrzeuge genutzt. Ein minimaler Teil muss aus
dem Netz bezogen werden, da die Prognose der PV-Leistung einen gewissen Progno-
sefehler aufweist. Die Ladepldne werden anhand der prognostizierten PV-Leistung er-
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stellt. Wie in der Abbildung 5.3 zu sehen ist, wird die PV-Leistung zu hoch prognosti-
ziert. Dies fiihrt dazu, dass die Ladeplidne so erstellt werden, dass diese Leistung auch
zur Verfligung steht. Die tatsdchliche Messung zeigt jedoch eine geringere Leistung als
prognostiziert. Diese Differenz muss durch das Netz zur Verfiigung gestellt werden.

Tabelle 5.4: PV-Anteil und Netz-Anteil in der Ladung sowie PV-Eigenverbrauch
und Ladespitze in den verschiedenen Szenarien
PV-Anteil | Netz-An- | PV-Eigen- | Lade-
Szenarien in Ladung | teil in La- | verbrauch | spitze
in % dung in % in % in kW
22 kW 3,13 96,87 2,05 132
Unge- 11 kW 14,81 85,19 9,70 66
steuert
7,2 kW 38,87 61,13 25,47 43,20
Ge- Korrigierte PV-Prognose 98,84 1,16 64,75 22
steuert PV-Prognose 96,25 3,75 63,07 22

Beim ungesteuerten Laden sind die PV-Anteile an der Ladung deutlich geringer, wéh-
rend der Anteil des Stromnetzes deutlich hoher ist. Bei der Nutzung von Ladesédulen mit
einer Leistung von 22 kW zum Laden der sechs Elektrofahrzeuge betrigt der PV-Anteil
lediglich 3,13 %, wéhrend der Anteil aus dem Stromnetz 96,87 % betragt. Der PV-An-
teil steigt bei abnehmender Leistung der Ladesédulen. Dieser Zusammenhang lasst sich
durch die langere Dauer des Ladens mit geringer Leistung erkliren, wodurch ein grofe-
rer Anteil der Ladung des durch die PV-Anlage erzeugten Stroms abgedeckt werden
kann. Bei einer Ladung von sechs Elektrofahrzeugen an Ladesdulen mit je 7,2 kW be-
tragt der PV-Anteil 38,87 %, wobei dieser Wert ebenfalls signifikant unter dem beim
gesteuerten Laden liegt. Zudem fallt die Ladespitze beim ungesteuerten Laden mit
132 kW deutlich hoher aus als beim gesteuerten Laden mit 22 kW. Selbst bei einer re-
duzierten Leistung der Ladesdule von 7,2 kW erreicht der ungesteuerte Ladevorgang
eine Ladespitze von 43,20 kW, was etwa einer Verdopplung der Ladespitze im Ver-
gleich zum gesteuerten Laden entspricht.

In Abbildung 5.4 ist der gesamte Ladeplan fiir alle sechs Elektrofahrzeuge dargestellt,
der einmal auf Basis der urspriinglichen PV-Prognose sowie einmal auf Basis der kor-
rigierten PV-Prognose erzeugt wird. Der Prognosefehler ist bei der urspriinglichen PV-
Prognose grofler, was wiederum dazu fiihrt, dass der Anteil, der beim Laden aus dem
Netz gezogen wird, grofer ist. In diesem Fall betrdgt der Netz-Anteil bei der Ladung
3,75 %. Obwohl der Effekt in diesem Beispiel nur geringfiigig ist, wird der Nutzen der
Korrektur der PV-Prognose an diesem Beispieltag demonstriert. In beiden Féllen des
gesteuerten Szenarios betrigt die Ladespitze 22 kW, da die maximale Leistung durch
die Ladesdule begrenzt wird.
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Abbildung 5.4: PV-Messung, PV-Prognose und gesamter Ladeplan fiir sechs Elekt-
rofahrzeuge im Vergleich mit korrigierter PV-Prognose und ur-
spriinglicher PV-Prognose fiir das Szenario 1) Gesteuert

5.3 Zusammenfassung

Kurzfristige Prognosen, die die PV-Leistung fiir Zeitraume von einer Stunde bis zu einer
Woche vorhersagen, finden in Energiemanagementsystemen Anwendung. In Kapitel 5
wird die Anwendung der Day-Ahead-PV-Prognose fiir das Lademanagement von Elekt-
rofahrzeugen aufgezeigt. In Abschnitt 5.1 wird die Methode der linearen Optimierung
zur Definition einer Optimierungsaufgabe fiir die Erstellung von Ladeplidnen fiir Elekt-
rofahrzeuge im Rahmen des Lademanagements auf Basis der PV-Prognose préisentiert.
Die Zielfunktion sowie die Nebenbedingungen der Optimierung werden erldutert. Die
Optimierung zielt darauf ab, mehrere Elektrofahrzeuge innerhalb eines vorgegebenen
Zeitraums auf einen gewlinschten SoC zu laden. Dabei wird die von einer PV-Anlage
erzeugte Leistung in der Ladeleistung maximiert und Ladespitzen werden minimiert. In
Abschnitt 5.2 werden die Ergebnisse der Validierung der Ladesteuerung auf Basis der
PV-Prognose présentiert. Das untersuchte Szenario umfasst die Ladung privater Elekt-
rofahrzeuge von Mitarbeitern eines Unternehmens auf dem Unternehmensgelande wéh-
rend der Arbeitszeit. Eine PV-Anlage auf dem Unternehmensgelidnde erzeugt den PV-
Strom zum Laden der Elektrofahrzeuge. Reicht dieser nicht aus, wird Strom aus dem
elektrischen Netz bezogen. Die Untersuchung dieses Szenarios ist von besonderer Re-
levanz, da Elektrofahrzeuge, die iiber einen lingeren Zeitraum nicht in Gebrauch sind,
wie beispielsweise Mitarbeiterfahrzeuge an ihrem Arbeitsplatz, nicht gleichzeitig mit
hoher Leistung geladen werden sollten. Andernfalls konnen Lastspitzen im elektrischen
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Netz entstehen. Zudem wiirden die Ladestationen im weiteren Verlauf des Tages nicht
voll ausgelastet sein, da die Fahrzeuge aufgrund der hohen Ladeleistung schnell voll-
staindig geladen waren. Stattdessen wird eine Verteilung der Ladeleistung auf mehrere
Fahrzeuge sowie eine Steuerung des Ladevorgangs untersucht. Beim gesteuerten Laden
auf Basis einer PV-Prognose fiir einen Beispieltag mit einem nMAE von 4,41 % wird
die Leistung einer Ladestation auf sechs Elektrofahrzeuge so verteilt, dass die PV-Leis-
tung optimal genutzt wird und ein PV-Anteil an der Ladung von 98,84 % erreicht wird.
Die maximale Leistung von 22 kW wird dabei nicht tiberschritten, wodurch Ladespitzen
reduziert werden. Demgegentiber resultiert ungesteuertes Laden mit einer Leistung von
22 kW pro Fahrzeug an sechs Ladestationen in einer hohen Ladespitze von 132 kW und
einem deutlich geringen PV-Anteil an der Ladung von 3,13 %. Dieser Umstand ist da-
rauf zuriickzufiihren, dass die PV-Leistung zur Mittagszeit ungenutzt bleibt und die
Elektrofahrzeuge direkt bei Ankunft morgens mit der maximalen Leistung geladen wer-
den.
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6 Zusammenfassung und Ausblick

Im Folgenden wird eine Zusammenfassung der gesamten Arbeit prasentiert. Zu diesem
Zweck wird ein Uberblick iiber das Ziel der Arbeit sowie die Neuheiten in Bezug auf
die aktuelle wissenschaftliche Literatur gegeben. Dariiber hinaus werden die Methodik
sowie die wichtigsten erzielten Ergebnisse dargelegt. SchlieBlich wird ein Bezug zu den
anfangs definierten Forschungsthesen hergestellt, um diese zusammenfassend zu bele-
gen. Das Kapitel endet mit einem auf den Ergebnissen aufbauenden Ausblick auf wei-
tere Forschungsarbeiten.

6.1 Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit adressiert zentrale Herausforderungen, die sich im Zuge der
Energiewende aus dem starken Zubau dezentraler PV-Anlagen in Niederspannungsnet-
zen ergeben. In Regionen mit hoher PV-Dichte kann es insbesondere zur Mittagszeit
zunehmend zu Netzengpissen kommen, wenn die lokale Stromerzeugung den Ver-
brauch iibersteigt und tiberschiissiger Strom zuriick ins Mittelspannungsnetz eingespeist
wird. Gleichzeitig verlduft der dringend benétigte Ausbau und die Digitalisierung der
Verteilnetze nur langsam, wodurch kurzfristig flexible, datenbasierte Losungsansitze
erforderlich sind. Eine vorausschauende Steuerung auf Basis lokaler Einspeiseprogno-
sen von PV-Anlagen bietet hier eine vielversprechende Mdoglichkeit, Netzengpésse zu
vermeiden und Flexibilititspotenziale durch Lastverschiebung zu nutzen. Vor diesem
Hintergrund wird in dieser Arbeit ein neuartiges zweistufiges PV-Prognosemodell ent-
wickelt und untersucht. Trotz eingeschriankter Datenverfiigbarkeit ermdglicht es eine
zuverléssige lokale Day-Ahead-Prognose der PV-Leistung und ist somit praktikabel ein-
setzbar. Das PV-Prognosemodell besteht aus einer PV-Prognose und einem Korrektur-
modell. Die PV-Prognose kombiniert eine Vorhersage der Bestrahlungsstirke und ein
physikalisches PV-Modell. Die Bestrahlungsstirke wird mithilfe eines ANN prognosti-
ziert, das mit historischen Wetterdaten trainiert ist und Wettervorhersagedaten als Ein-
gabe verwendet. Der Prognosehorizont betrdgt 24 Stunden. Das PV-Modell berechnet
aus der prognostizierten Bestrahlungsstéirke auf Basis von anlagenspezifischen Parame-
tern die PV-Leistung. Die PV-Prognose ist dadurch fiir verschiedene PV-Anlagen an-
wendbar. Ein Stacking-Ensemble aus ML-Modellen dient als Korrekturmodell, das
Leistungsmessdaten beriicksichtigt, um wiederkehrende Prognosefehler, die beispiels-
weise durch Verschattung oder Alterung der PV-Anlage entstehen, zu reduzieren.

Die wissenschaftliche Literatur zu Prognosemethoden fiir PV-Anlagen ist umfangreich,
jedoch oft wenig praxisnah. Ein groBBer Anteil der wissenschaftlichen Arbeiten basiert

115



Zusammenfassung und Ausblick

auf'idealen Daten, obwohl in Deutschland historische Leistungsmessdaten begrenzt ver-
fiigbar sind. Dariiber hinaus findet die Nutzung realer Wettervorhersagen nur selten
statt. Haufig werden kurze Validierungszeitraume genutzt, was die Aussagekraft bei un-
terschiedlichen Wetterbedingungen einschrankt. Fehlerquellen von Prognosen wie die
Alterung von Anlagen sowie Verschattung werden oft nicht beriicksichtigt, sodass Me-
thoden zur Fehlerminimierung in der wissenschaftlichen Literatur selten behandelt wer-
den. In dieser Arbeit wird daher erstmals ein zweistufiges PV-Prognosemodell entwi-
ckelt und untersucht, das ausschlieBlich frei verfiigbare Daten wie historische Wetter-
daten und kostenlose Wettervorhersagen nutzt. Dies gewihrleistet eine praktikable
Methodik, die sofort anwendbar ist, ohne dass zuvor Leistungsmessdaten der PV-An-
lage gesammelt werden miissen. Durch schrittweises Sammeln von wenigen Leistungs-
messdaten konnen Prognosefehler reduziert werden. Die Validierung des Modells er-
folgt anhand eines umfangreichen Datensatzes, welcher einen signifikanten Zeitraum
und eine Vielzahl unterschiedlicher Wetterbedingungen abdeckt.

Die Validierung des zweistufigen PV-Prognosemodells erfolgt anhand einer PV-Anlage
mit einer Nennleistung von 2,24 kWp, die sich auf dem Dach der Hochschule Bielefeld
befindet. Bei einer Day-Ahead-Prognose der PV-Leistung betrdagt der nMAE 9,33 % fiir
einen Testzeitraum von 629 Tagen im Zeitraum von 2019 bis 2022. Eine stiindliche
Aktualisierung der Prognose, bei der die Wettervorhersage stiindlich neu in das ANN
eingegeben wird, fiihrt zu einer leichten Reduzierung des Fehlers. Das Korrekturmodell
reduziert den nMAE auf 7,67 % im Vergleich zu 8,76 % bei einer PV-Prognose ohne
Korrektur fiir einen Testzeitraum von 231 Tagen im Zeitraum von 2019 bis 2023. Der
Effekt der Korrektur zeigt sich insbesondere in einer Beispielwoche im Winter, in der
die PV-Anlage verschattet ist und folglich eine geringere Leistung erzeugt. Das Korrek-
turmodell prognostiziert in dieser Woche eine geringere PV-Leistung iiber den Tag als
die urspriingliche PV-Prognose ohne Korrektur. Dies ldsst darauf schlieBen, dass das
Korrekturmodell den wiederkehrenden Fehler durch die Verschattung identifiziert und
diesen reduziert. Prognosefehler, die durch die Wettervorhersage bedingt sind, sind auf-
grund ihres zufélligen Charakters schwerer durch das Korrekturmodell zu identifizieren.
Bereits etwa sechs Monate chronologisch gesammelter PV-Leistungsmessdaten fiir das
Training des Korrekturmodells reichen aus, um die Prognose fiir verschiedene Wetter-
bedingungen zu optimieren.

Der Nutzen der PV-Prognose wird iiber die Anwendung der Day-Ahead-PV-Prognose
fiir das Lademanagement von Elektrofahrzeugen demonstriert. Die auf Optimierung ba-
sierende Ladesteuerung unter der Nutzung der PV-Prognose wird fiir ein Szenario vali-
diert, das die Ladung privater Elektrofahrzeuge von Mitarbeitern eines Unternehmens
auf dem Unternehmensgeldnde wéhrend der Arbeitszeit umfasst. Aufgrund der langen
Parkzeiten der Elektrofahrzeuge in diesem Szenario bietet sich eine Verteilung der La-
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deleistung auf mehrere Elektrofahrzeuge {iber den Tag an. Die Untersuchung dieses Sze-
narios ist von besonderer Relevanz, da ein gleichzeitiges Laden von Elektrofahrzeugen
mit hoher Leistung zu Lastspitzen im elektrischen Netz fiihren kann. Beim gesteuerten
Laden auf Basis einer PV-Prognose fiir einen Beispieltag mit einem nMAE von 4,41 %
wird die Leistung einer Ladestation auf sechs Elektrofahrzeuge so verteilt, dass die PV-
Leistung optimal genutzt wird und ein PV-Anteil an der Ladung von 98,84 % erreicht
wird. Die maximale Leistung von 22 kW wird dabei nicht tiberschritten, wodurch La-
despitzen reduziert werden. Demgegeniiber resultiert ungesteuertes Laden mit einer
Leistung von 22 kW pro Fahrzeug an sechs Ladestationen in einer hohen Ladespitze
von 132 kW und einem deutlich geringen PV-Anteil an der Ladung von 3,13 %. Die
PV-Leistung zur Mittagszeit bleibt in diesem Fall ungenutzt und die Elektrofahrzeuge
werden morgens direkt mit der maximalen Leistung geladen.

Das in dieser Arbeit entwickelte Prognosemodell zielt auf die eingangs dargestellten
Herausforderungen der Energiewende ab. Sie bietet eine praktikable Losung zur In-
tegration volatiler PV-Erzeugung in das Energiesystem, ohne dass flichendeckend vor-
handene PV-Leistungsmessdaten aus Smart Meter erforderlich sind. Damit leistet das
zweistufige PV-Prognosemodell einen Beitrag zur Digitalisierung der Verteilnetze und
kann die Umsetzung von Anwendungen zur Lastverschiebung wie das gesteuerte Laden
von Elektrofahrzeugen ermoglichen. Dies ist ein zentraler Baustein fiir ein intelligentes,
flexibles Energiesystem der Zukunft.

6.2 Bezugnahme zu den Forschungsthesen

In der vorliegenden Arbeit werden die zu Beginn definierten Forschungsthesen unter-
sucht. Im Folgenden werden die Ergebnisse der Arbeit mit den Thesen in Beziehung
gesetzt, um eine Priifung dieser vorzunehmen.

Die lokal erzeugte PV-Leistung einer einzelnen PV-Anlage kann mit Hilfe von
ML-Methoden unter der Verwendung von frei verfiigharen Wetterdaten prognos-
tiziert werden.

Die erste Forschungsthese kann durch einen Vergleich der PV-Prognose dieser Arbeit
mit verwandten wissenschaftlichen Arbeiten belegt werden. Ziel dieses Vergleichs ist
die Einordnung der Prognosequalitdt der PV-Prognose im aktuellen Stand der Wissen-
schaft. Die PV-Prognose in dieser Arbeit weist fiir eine PV-Anlage auf dem Dach der
Hochschule Bielefeld einen Prognosefehler als nMAE von 8,76 % ohne Korrektur und
von 7,67 % mit Korrektur auf. Um diese Fehlerwerte einzuordnen, ist ein Vergleich mit
anderen wissenschaftlichen Arbeiten sinnvoll. Da kein allgemeiner Prognosefehler fiir
den aktuellen Stand der Wissenschaft aus den in Kapitel 2.2 genannten Griinden defi-
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niert werden kann, werden einige der untersuchten wissenschaftlichen Arbeiten ausge-
wahlt, um einen Vergleich mit diesen zu ziehen. Zu diesem Zweck werden jene wissen-
schaftlichen Arbeiten ausgewihlt, die ebenfalls den nMAE als Fehlermetrik angeben. In
[38] wird ein nMAE von 7,7 % als Prognosefehler fiir eine Day-Ahead-PV-Prognose
angegeben. Die Datenbasis umfasst 157 Tage mit PV-Leistungsmessdaten sowie Wet-
tervorhersagedaten, welche die Bestrahlungsstéarke beinhalten. Es ist unklar, ob der Feh-
ler nur fiir einen Sommertag angegeben ist. Der nMAE in [70] betrdgt 7,74 %, wéahrend
in [76] ein nMAE von 7,72 % angegeben wird. In beiden wissenschaftlichen Arbeiten
wird die PV-Prognose ebenfalls auf Basis von PV-Leistungsmessdaten sowie Wetter-
vorhersagedaten wie die Bestrahlungsstirke erstellt, wobei die Daten fiir ein Jahr vor-
liegen. In [70] umfasst der Testzeitraum die drei Monate April, Mai und Juni. In [76]
werden verschiedene Tage aus unterschiedlichen Jahreszeiten mit unterschiedlichen
Wetterbedingungen getestet und der Fehler von jedem Tag angegeben. Der angegebene
nMAE von 7,72 % stellt den minimalen nMAE dar, der an einem Tag erreicht wird. In
[33] wird fiir eine Day-Ahead-PV-Prognose ein nMAE von 3,07 % angegeben. Der Da-
tensatz umfasst PV-Leistungsmessdaten sowie Wetterdaten, darunter die Bestrahlungs-
stirke, iiber einen Zeitraum von liber zwei Jahren. Der Testdatensatz deckt ein ganzes
Jahr ab, wobei der Fehler fiir 32 gro3e PV-Parks zusammengefasst wird. Es ist anzu-
merken, dass die Nachtstunden in dieser Arbeit nicht entfernt wurden. Die Prognose der
Globalstrahlung in [61] erreicht einen nMAE von 6,7 % fiir eine Prognose fiir eine
Stunde im Voraus unter der Nutzung von Himmelsbildern. Der Testdatensatz umfasst
113 Tage. Fiir eine PV-Prognose fiir einen Prognosehorizont von zehn Tagen wird in
[67] ein nMAE von unter 7,5 % angegeben. Der Datensatz umfasst einen Zeitraum von
einem Monat und beinhaltet PV-Leistungsmessdaten sowie Wetterdaten wie die Be-
strahlungsstédrke. Der Fehler wird fiir einen Testdatensatz von zehn Tagen angegeben.
Der in der vorliegenden Arbeit ermittelte Prognosefehler ist mit den in anderen Arbeiten
ermittelten Fehlern vergleichbar und befindet sich in derselben Gréenordnung. Dies
stiitzt die Forschungsthese, die besagt, dass die lokal erzeugte PV-Leistung einer einzel-
nen PV-Anlage mit ML-Methoden unter der Verwendung von Wetterdaten prognosti-
ziert werden kann. Eine direkte Vergleichbarkeit ist aufgrund der Verwendung unter-
schiedlicher Testdatensédtze nur eingeschriankt moglich. Dariiber hinaus gehen die Ar-
beiten von der Annahme aus, dass alle erforderlichen Daten vorhanden sind, wie
beispielsweise die Prognose der Bestrahlungsstirke. Im Gegensatz zu den vorangegan-
genen Arbeiten wird in dieser Arbeit die Bestrahlungsstéirke nicht als gegeben voraus-
gesetzt. Stattdessen erfolgt eine Prognose mittels eines ANNs iiber eine klassische Wet-
tervorhersage. Die Anwendbarkeit der PV-Prognose ist dadurch direkt zu Beginn gege-
ben, ohne dass PV-Messdaten vorab gesammelt werden miissen. Mit einer geringen
Anzahl an Messdaten der PV-Leistung wird eine Korrektur der PV-Prognose durchge-
fiihrt. Der Vergleich mit anderen wissenschaftlichen Arbeiten zeigt auch, dass bei einer
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kurzfristigen Prognose mit einem Prognosehorizont von 24 Stunden stets ein Progno-
sefehler auftritt, wie auch in der vorliegenden Arbeit. Die Methodik der vorliegenden
Arbeit erweist sich im Gegensatz zu anderen wissenschaftlichen Arbeiten als praktika-
bel.

Der Fehler der PV-Prognose kann durch die Verwendung weniger Messdaten

der erzeugten Leistung der PV-Anlage reduziert werden.

Die zweite Forschungsthese kann durch einen Vergleich der PV-Prognose der vorlie-
genden Arbeit beziiglich der Menge der verwendeten PV-Leistungsmessdaten mit ver-
wandten wissenschaftlichen Arbeiten belegt werden. Ziel dieses Vergleichs ist die Ein-
ordnung der Datenmenge fiir das Korrekturmodell im aktuellen Stand der Wissenschaft.
Dadurch kann festgestellt werden, ob die Datenmenge im Vergleich zur Datenmenge
anderer wissenschaftlicher Arbeiten gering ist und dadurch einen Vorteil bietet, anstatt
direkt mit der geringen Datenmenge ein Prognosemodell zu trainieren. In einer Vielzahl
von wissenschaftlichen Arbeiten, wie beispielsweise in [31, 35, 51, 64, 69, 70, 72, 76,
79], wird fiir die Entwicklung eines Prognosemodells fiir PV-Anlagen ein Jahr an PV-
Leistungsmessdaten als Datenmenge eingesetzt. In [42, 63] liegt die Datenmenge zwi-
schen einem und zwei Jahren und in [33, 65, 73, 74] betrigt die Datenmenge zwischen
zwei und drei Jahren. Dariiber hinaus finden sich in der Literatur Arbeiten, die eine gro-
Bere Datenmenge aufweisen, wie in [12] mit mehr als drei Jahren, in [75] mit vier Jah-
ren, in [62] mit fiinf Jahren und in [50] mit sieben Jahren. Im Vergleich dazu geniigen
in der vorliegenden Arbeit etwa sechs Monate chronologisch gesammelter PV-Leis-
tungsmessdaten fiir das Training des Korrekturmodells aus, um die Prognose fiir ver-
schiedene Wetterbedingungen zu optimieren. Es gibt vereinzelt weitere Publikationen,
die dhnliche geringe Datenmengen nutzen. In [78] werden knapp acht Monate an PV-
Leistungsmessdaten verwendet. Es ist jedoch anzumerken, dass sich die Arbeit nicht mit
der lokalen PV-Prognose, sondern mit der regionalen Prognose beschiftigt. In [67] wird
ein Monat an PV-Leistungsmessdaten genutzt und der Testzeitraum betrégt zehn Tage.
In [38] werden 157 Tage an Messdaten der PV-Leistung eingesetzt. In beiden Arbeiten
wird davon ausgegangen, dass die Bestrahlungsstéirke iiber eine Wettervorhersage im-
mer vorhanden ist und als Eingangsdaten in das Prognosemodell einflieB3t. In [36] wer-
den Messdaten der Bestrahlungsstérke von sechs Monaten genutzt. In dieser Arbeit wird
ebenfalls das Problem der geringen Datenmenge betitelt, welches auftritt, wenn ein Sys-
tem gerade erst seinen Betrieb aufnimmt. In allen drei Arbeiten wird jeweils nur ein
kurzer Testzeitraum betrachtet. Dieser Zeitraum deckt demnach nicht alle Wetterbedin-
gungen und Jahreszeiten ab. Ob die Datenmenge ausreicht, um ein Prognosemodell zu
entwickeln, welches verschiedene Wetterbedingungen abdeckt, bleibt fraglich. Zudem
miissen auch die wenigen Daten vorab gesammelt werden und die Modelle in den Ar-
beiten sind nicht direkt zu Beginn einsetzbar. Dieser Vergleich zeigt, dass die These
durch die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit gestiitzt werden kann und ein geringer
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Datensatz an PV-Leistungsmessdaten fiir eine Verbesserung der PV-Prognose ausrei-
chend ist. Bereits etwas mehr als sechs Monate chronologisch gesammelter PV-Leis-
tungsmessdaten fiir das Training des Korrekturmodells reichen aus, um die Prognose fiir
verschiedene Wetterbedingungen zu verbessern. Die Datenmenge ist im Vergleich zur
wissenschaftlichen Literatur gering und im Vergleich zu Arbeiten, die ebenfalls geringe
Daten verwenden, praktikabel. Das zweistufige Prognosemodell kann direkt angewen-
det werden und die Prognose der Bestrahlungsstdrke wird nicht als gegeben angenom-
men. Kostenfreie Wettervorhersagen bieten in der Regel keine Prognosen der Bestrah-
lungsstirke an. Zudem werden die PV-Prognose und das Korrekturmodell an ausrei-
chend Testdaten fiir verschiedene Wetterbedingungen und Jahreszeiten validiert.

Die Anwendung der PV-Prognose fiir das Lademanagement von Elektrofahrzeu-
gen ermoglicht eine Maximierung des Anteils von PV-Leistung in der Ladeleis-
tung.

Die dritte Forschungsthese kann durch die Ergebnisse des untersuchten Szenarios der
Ladung von privaten Elektrofahrzeugen von Mitarbeitern eines Unternehmens auf dem
Unternehmensgeldnde wihrend der Arbeitszeit belegt werden. Die Verteilung der La-
deleistung auf mehrere Elektrofahrzeuge sowie eine Steuerung des Ladevorgangs er-
folgt dabei mittels eines Optimierungsalgorithmus. Beim gesteuerten Laden auf Basis
einer PV-Prognose fiir einen Beispieltag mit einem geringen Prognosefehler wird die
Leistung einer Ladestation auf sechs Elektrofahrzeuge so verteilt, dass die PV-Leistung
optimal genutzt wird und ein PV-Anteil an der Ladung von 98,84 % erreicht wird. Die
maximale Leistung von 22 kW wird dabei nicht iiberschritten, wodurch Ladespitzen re-
duziert werden. Demgegeniiber resultiert ungesteuertes Laden mit einer Leistung von
22 kW pro Elektrofahrzeug an sechs Ladestationen in einer hohen Ladespitze von
132 kW und einem deutlich geringen PV-Anteil an der Ladung von 3,13 %. Dies ist
darauf zuriickzufiihren, dass die PV-Leistung zur Mittagszeit ungenutzt bleibt und die
Elektrofahrzeuge direkt bei Ankunft morgens mit der maximalen Leistung geladen wer-
den. Die Anwendung der PV-Prognose fiir das Lademanagement von Elektrofahrzeugen
zeigt, dass es moglich ist, den Anteil von PV-Leistung in der Ladeleistung zu maximie-
ren. Unter dieser Annahme eines geringen Prognosefehlers und eines sonnigen Tages
zeigt sich der entscheidende Vorteil der PV-Prognose fiir das Lademanagement von
Elektrofahrzeugen. Dariiber hinaus kann die durch Elektrofahrzeuge bereitgestellte Fle-
xibilitdt gezielt genutzt werden, um Lasten zu verschieben. Dadurch ldsst sich die Netz-
auslastung besser steuern, insbesondere zur Mittagszeit, wenn viele PV-Anlagen gleich-
zeitig hohe Leistungen einspeisen. Dies kann dazu beitragen, potenzielle Uberlastungen
im Netz zu reduzieren oder sogar zu vermeiden.
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6.3 Ausblick

Die Optimierung und Weiterentwicklung von PV-Leistungsprognosen eroffnet ein brei-
tes Feld fiir zukiinftige Forschungsarbeiten. Basierend auf den Ergebnissen bietet sich
die Untersuchung der folgenden Aspekte an.

Um die universelle Anwendbarkeit der PV-Prognose zu tiberpriifen, sollten Tests mit
weiteren PV-Anlagen durchgefiihrt werden, die sich an verschiedenen Standorten be-
finden. Dies wiirde die Robustheit des Modells gegeniiber unterschiedlichen klimati-
schen Bedingungen und geografischen Gegebenheiten belegen. In der vorliegenden Ar-
beit wird die Annahme getroffen, dass dhnliche Wetterbedingungen an der Wettersta-
tion, an der die historischen Wetterdaten fiir das Training des ANN bezogen werden,
und dem Standort der betrachteten PV-Anlage herrschen, da beide Standorte in einem
Gebiet liegen, in dem die mittlere Jahressumme der Globalstrahlung von 1991 bis 2020
ahnlich ist. Es gilt zu priifen, inwiefern die Nihe zur Wetterstation die Prognose bzw.
den Prognosefehler beeinflusst. Dariiber hinaus kann auch untersucht werden, ob eine
Anwendbarkeit auch in Gebieten, wo die Jahressumme der Globalstrahlung héher oder
niedriger ist, moglich ist. Es ist davon auszugehen, dass eine Prognose ebenfalls moglich
ist, aber voraussichtlich mit gréoeren Fehlern, da das ANN fiir die Prognose der Be-
strahlungsstédrke nicht alle dort auftretenden Wetterbedingungen, wie zum Beispiel ho-
here Bestrahlungsstarkewerte, gelernt hat. Um die Wirksamkeit des Korrekturmodells
weiter zu belegen, sollten auch PV-Anlagen untersucht werden, die dlter oder stirker
von Verschattung betroffen sind, als die PV-Anlage in der vorliegenden Arbeit. Insbe-
sondere bei der Korrektur von wiederkehrenden Fehlern wie Alterung und Verschattung
zeigt sich der Effekt des Korrekturmodells.

In der vorliegenden Arbeit wird die Anwendbarkeit der PV-Leistungsprognose im Zu-
sammenhang mit dem Lademanagement von Elektrofahrzeugen untersucht. In zukiinf-
tigen Arbeiten sollte das Prognosemodell unter realen Bedingungen zur Ladung von
Elektrofahrzeugen getestet werden, da in der Simulation von idealen Ladeverldufen aus-
gegangen wird. Dies ermoglicht die Ermittlung des Anteils des von PV-Anlagen erzeug-
ten Stroms in der Ladeleistung von Elektrofahrzeugen unter realen Bedingungen, insbe-
sondere an Tagen mit hohen Prognosefehlern. Die Ergebnisse liefern Aufschluss dar-
tiber, wie hoch der Prognosefehler in der Anwendung ausfallen darf und ob eine
prazisere Gestaltung des Prognosemodells erforderlich ist. Dariiber hinaus konnte der
Beitrag zu Vermeidung von Netziiberlastungen unter realen Bedingungen untersucht
werden. Neben dem Lademanagement fiir Elektrofahrzeuge konnten weitere Anwen-
dungsbereiche der PV-Prognose im Bereich des Energiemanagements untersucht wer-
den. Ein konkretes Beispiel ist die Steuerung von Batteriespeichern in Haushalten. Ins-
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besondere im Hinblick auf netzdienliche Zwecke erweist es sich als sinnvoll, die Batte-
riespeicher gezielt vor der Mittagsspitze zu entladen, die durch die gleichzeitige Ein-
speisung mehrerer PV-Anlagen entsteht. Dadurch konnen die Batteriespeicher die Spit-
zen abfangen und zu Zeiten mit héchsten Einspeisungen geladen werden. Auf diese
Weise wird das Niederspannungsnetz vor Erzeugungsspitzen geschiitzt. Dafiir muss die
erzeugte PV-Leistung liber den Tag prognostiziert werden. Dieser Ansatz wurde auch
im Forschungsprojekt AI4DG betrachtet, in dem Kl-basierte Prognoseverfahren zur
netzdienlichen Integration dezentraler Batteriespeicher in Haushalten entwickelt und er-
probt wurden [B8, B9, B11, B12]. In diesem Zusammenhang bietet sich auch die Un-
tersuchung des Einsatzes der PV-Prognose angesichts der aktuellen regulatorischen Ent-
wicklungen, wie den Vorgaben aus §14a des EnWG. Dabei konnten PV-Prognosen zur
netzdienlichen Steuerung von Verbrauchseinrichtungen beitragen beispielsweise im Zu-
sammenhang mit der Steuerung von Elektrofahrzeugen, Warmepumpen und Batterie-
speichern, um Netziiberlastungen zu vermeiden. Die Anwendungen demonstrieren ein
breites Spektrum an Moglichkeiten fiir eine optimierte Integration von PV-Anlagen in
das Energiesystem sowie fiir neue Lasten, wie beispielsweise Elektrofahrzeuge.
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A. Anhang PV-Prognose
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Abbildung A. 1: Verteilung der mittleren Jahressumme der Globalstrahlung von 1991

[102]

bis 2020 mit Markierung der Stddte Bielefeld und Braunschweig
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Tabelle A. 1: Hyperparameter der ANNs mit einer versteckten Schicht mit ver-
schiedenen Eingangsdatenkombinationen
Angabe fiir jede Kombination
Hyperparameter
1 2 3 4 5 6 7
Anzahl Neuronen 930 990 990 990 770 990 990
o Versteckte
Aktivie- . RelLU | ReLU | ReLU | ReLU | ReLLU | ReLLU | ReLU
Schicht
rungs- Ausgabe-
funktion .g Linear | Linear | Linear | Linear | Linear | Linear | Linear
schicht
Dropout 0,2 04 0 0 0 0 0
Lernrate 0,0099 | 0,0083 | 0,0025 | 0,0041 | 0,0099 | 0,0079 | 0,0099
Tabelle A. 2: Hyperparameter der ANNs mit zwei versteckten Schichten mit ver-
schiedenen Eingangsdatenkombinationen
Angabe fiir jede Kombination
Hyperparameter
1 2 3 4 5 6 7
Versteckt
Anzahl | O 990 | 10 | 990 | 390 | 990 | 470 | 990
Schicht 1
Neuro- Verstockt
nen OISR 990 | 990 | 990 | 990 | 10 | 490 | 990
Schicht 2
Versteckte .
. RelLU | ReLU | Linear | ReLU | ReLU | ReLU | ReLU
o Schicht 1
Aktivie-
Versteckte )
rungs- ) ReLU | ReLU | ReLU | ReLU | Linear | ReLU | ReLU
. Schicht 2
funktion
Ausgabe- . . : : . . .
. Linear | Linear | Linear | Linear | Linear | Linear | Linear
schicht
Versteckte
0,2 0 0 0 0 0 0
Schicht 1 ’
Dropout Versteckt
ersteckte
0 0,5 0 0 0 0 0,5
Schicht 2 ’ ’
Lernrate 0,0001 | 0,0099 | 0,0001 | 0,0059 | 0,0099 | 0,0049 | 0,0007
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Tabelle A. 3: Hyperparameter der ANNs mit drei versteckten Schichten mit ver-
schiedenen Eingangsdatenkombinationen
Angabe fiir jede Kombination
Hyperparameter
1 2 3 4 5 6 7
teckt
Ver.s eeite 990 10 990 990 990 990 990
Schicht 1
Anzahl
Versteckte
Neuro- ) 990 310 670 330 990 230 990
Schicht 2
nen Versteckt
e
eI 110 | 990 | 390 | 990 | 990 | 490 | 990
Schicht 3
Versteckte
. ReLU | ReLU | ReLU | ReLU | ReLLU | ReLU | ReLU
Schicht 1
. Versteckte Sig-
Aktivie- . RelLU | ReLU . RelLU | ReLU | ReLLU | ReLU
Schicht 2 moid
runes- Versteckte Sig-
funktion . ReLU | Linear | Linear | ReLU | Linear | Linear g
Schicht 3 moid
Ausgabe- . . : : . : :
. Linear | Linear | Linear | Linear | Linear | Linear | Linear
schicht
Versteckte
0,5 0 0 0 0 0 0.4
Schicht 1 ’ ’
Versteckte
D t 0 0 0 0 0 0 0
PO S chicht 2
Versteckte
0 0,5 0 0 0 0 0
Schicht 3 ’
Lernrate 0,0001 | 0,0011 | 0,0001 | 0,0099 | 0,0001 | 0,0039 | 0,0001
Tabelle A. 4: Fehlermetriken der Prognose der Bestrahlungsstirke aufgeteilt in
Mittelwert/ Globalstrahlung/ Diffusstrahlung/ fiir Trainings-, Vali-
dierungs- und Testdaten fiir ANNs mit verschiedenen Eingangsda-
tenkombinationen und einer versteckten Schicht
Kombina- MAE nMAE RMSE nRMSE
tion in W/m? in % in W/m? in %
Training
{ 116,51/ 155,49/ | 14,54/ 16,86/ 155,38/ 197,02/ 19,39/ 21,37/
77,54 11,39 97,30 14,29
5 68,66/ 95,40/ 8,57/ 10,35/ 101,83/ 131,33/ 12,70/ 14,24/
41,92 6,16 59,09 8,68
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47,92/ 58,88/ 5,98/ 6,39/ 72,96/ 88,37/ 9,10/ 9,59/
36,95 5,43 53,27 7,82
47,00/ 57,27/ 5,86/ 6,21/ 71,37/ 86,15/ 8,90/ 9,34/
36,72 5,39 52,59 7,72
46,17/ 56,13/ 5,76/ 6,09/ 69,68/ 83,70/ 8,69/ 9,08/
36,21 5,32 52,00 7,64
44,57/ 54,13/ 5,56/ 5,87/ 67,03/ 80,54/ 8,36/ 8,74/
35,02 5,14 49,99 7,34
38,78/ 46,43/ 4,84/ 5,04/ 58,55/ 69,27/ 7,30/ 7,51/
31,12 4,57 45,36 6,66

Validierung
116,42/ 154,52/ | 14,53/16,76/ | 155,09/ 196,11/ 19,35/ 21,27/
78,32 11,50 98,20 14,42
68,17/ 94,95/ 8,51/ 10,30/ 100,80/ 129,96/ 12,58/ 14,10/
41,39 6,08 58,59 8,60
47,75/ 58,75/ 5,96/ 6,37/ 73,23/ 88,90/ 9,14/ 9,64/
36,74 5,40 53,12 7,80
47,41/ 58,33/ 5,91/ 6,33/ 72,61/ 88,23/ 9,06/ 9,57/
36,48 5,36 52,54 7,72
47,40/ 57,90/ 5,91/ 6,28/ 72,42/ 87,38/ 9,04/ 9,48/
36,90 5,42 53,43 7,85
46,06/ 56,13/ 5,75/ 6,09/ 70,22/ 84,41/ 8,76/ 9,15/
35,99 5,29 52,32 7,68
39,87/ 47,82/ 4,97/ 5,19/ 60,61/ 72,07/ 7,56/ 7,82/
31,93 4,69 46,40 6,81
Test
123,27/ 162,34/ | 15,38/ 17,61/ | 170,89/217,04/ | 21,32/23,54/
84,21 12,36 106,31 15,61
70,95/ 98,23/ 8,85/ 10,65/ 105,32/ 135,73/ 13,14/ 14,72/
43,68 6,41 61,34 9,01
62,96/ 83,14/ 7,86/ 9,02/ 100,04/ 127,85/ 12,48/ 13,87/
42,78 6,28 60,58 8,90
61,04/ 79,74/ 7,62/ 8,65/ 95,58/ 121,38/ 11,93/ 13,16/
42,33 6,22 59,50 8,74
60,37/ 78,62/ 7,53/ 8,53/ 93,74/ 118,67/ 11,70/ 12,87/
42,11 6,18 59,11 8,68
59,41/ 77,03/ 7,41/ 8,35/ 91,89/ 116,00/ 11,47/ 12,58/
41,79 6,14 58,58 8,60
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48,04/ 60,01/ 5,99/ 6,51/ 73,44/ 90,56/ 9,16/ 9,82/
/ 36,08 5,30 50,86 7,47
Tabelle A. 5: Fehlermetriken der Prognose der Bestrahlungsstirke aufgeteilt in
Mittelwert/ Globalstrahlung/ Diffusstrahlung/ fiir Trainings-, Vali-
dierungs- und Testdaten fiir ANNs mit verschiedenen Eingangsda-
tenkombinationen und zwei versteckten Schichten
Kombina- MAE nMAE RMSE nRMSE
tion in W/m? in % in W/m? in %
Training
) 115,81/ 154,69/ | 14,45/ 16,78/ | 155,15/196,67/ | 19,36/21,33/
76,92 11,30 97,27 14,28
5 68,46/ 95,15/ 8,54/ 10,32/ 101,88/ 131,41/ | 12,71/ 14,25/
41,77 6,13 59,08 8,68
3 47,85/ 58,69/ 5,97/ 6,37/ 73,05/ 88,49/ 9,11/ 9,60/
37,02 5,44 53,32 7,83
4 46,38/ 56,65/ 5,79/ 6,14/ 70,82/ 85,37/ 8,84/ 9,26/
36,10 5,30 52,39 7,69
5 46,17/ 56,44/ 5,76/ 6,12/ 69,50/ 83,66/ 8,67/ 9,07/
35,90 5,27 51,59 7,58
6 42,77/ 51,60/ 5,34/ 5,60/ 64,59/ 77,37/ 8,06/ 8,39/
33,94 4,98 48,54 7,13
. 37,37/ 44,65/ 4,66/ 4,84/ 57,34/ 67,80/ 7,15/ 7,35/
30,09 4,42 44,49 6,53
Validierung
i 115,73/ 153,82/ | 14,44/ 16,68/ | 155,04/ 196,03/ | 19,34/21,26/
77,65 11,40 98,20 14,42
5 67,92/ 94,57/ 8,47/ 10,26/ 100,83/ 129,95/ | 12,58/ 14,09/
41,27 6,06 58,71 8,62
3 47,66/ 58,54/ 5,95/ 6,35/ 73,25/ 88,92/ 9,14/ 9,64/
36,79 5,40 53,14 7,80
4 46,79/ 57,54/ 5,84/ 6,24/ 72,32/ 87,66/ 9,02/ 9,51/
36,03 5,29 52,69 7,74
5 47,32/ 58,09/ 5,90/ 6,30/ 72,14/ 87,11/ 9,00/ 9,45/
36,55 5,37 53,11 7,80
6 45,41/ 54,91/ 5,67/ 5,96/ 69,72/ 83,33/ 8,70/ 9,04/
35,91 5,27 52,70 7,74
. 38,71/ 46,32/ 4,83/ 5,02/ 60,05/ 71,41/ 7,49/ 7,75/
31,09 4,57 45,97 6,75
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Test
{ 122,99/ 162,04/ | 15,35/ 17,57/ | 171,87/ 218,20/ | 21,44/ 23,67/
83,94 12,33 107,07 15,72
5 70,48/ 97,65/ 8,79/ 10,59/ 105,16/ 135,54/ | 13,12/ 14,70/
43,32 6,36 61,19 8,99
62,96/ 83,00/ 7,85/ 9,00/ 100,17/ 127,98/ | 12,50/ 13,88/
3 42,91 6,30 60,75 8,92
4 60,30/ 78,90/ 7,52/ 8,56/ 94,01/ 119,05/ 11,73/ 12,91/
41,71 6,13 59,20 8,69
5 59,61/ 77,48/ 7,44/ 8,40/ 92,19/ 116,27/ 11,50/ 12,61/
41,74 6,13 58,97 8,66
6 59,23/ 77,06/ 7,39/ 8,36/ 92,07/ 116,38/ 11,49/ 12,62/
41,41 6,08 58,40 8,58
. 47,34/ 59,00/ 5,91/ 6,40/ 73,14/ 89,55/ 9,13/9,71/
35,69 5,24 51,77 7,60
Tabelle A. 6: Fehlermetriken der Prognose der Bestrahlungsstirke aufgeteilt in
Mittelwert/ Globalstrahlung/ Diffusstrahlung/ fiir Trainings-, Vali-
dierungs- und Testdaten fiir ANNs mit verschiedenen Eingangsda-
tenkombinationen und drei versteckten Schichten
Kombina- MAE nMAE RMSE nRMSE
tion in W/m? in % in W/m? in %
Training
) 116,26/ 155,25/ | 14,50/ 16,84/ | 155,13/196,61/ | 19,36/ 21,32/
77,26 11,35 97,36 14,30
2 68,56/ 95,43/ | 8,5/10,3/6,12 | 101,79/ 131,32/ | 12,70/ 14,24/
41,69 58,95 8,66
3 47,96/ 58,60/ 5,98/ 6,36/ 72,91/ 88,25/ 9,10/ 9,57/
37,31 5,48 53,33 7,83
4 46,07/ 56,18/ 5,75/ 6,09/ 70,54/ 84,97/ 8,80/ 9,22/
35,95 5,28 52,27 7,68
5 44,93/ 54,62/ 5,61/5,92/ 68,19/ 81,84/ 8,51/ 8,88/
35,24 5,17 51,01 7,49
6 43,50/ 52,76/ 5,43/ 5,72/ 66,31/ 79,49/ 8,27/ 8,62/
34,24 5,03 49,75 7,31
7 38,35/ 45,62/ 4,79/ 4,95/ 58,31/ 68,75/ 7,27/ 7,46/
31,09 4,57 45,53 6,69
Validierung
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116,20/ 154,39/

14,50/ 16,75/

155,06/ 196,03/

19,35/ 21,26/

78,01 11,46 98,28 14,43
2 68,15/ 95,10/ 8,50/ 10,31/ 100,95/ 130,19/ | 12,59/ 14,12/
41,19 6,05 58,58 8,60
3 47,87/ 58,56/ 5,97/ 6,35/ 73,28/ 88,92/ 9,14/ 9,64/
37,19 5,46 53,24 7,82
4 46,74/ 57,43/ 5,83/ 6,23/ 72,31/ 87,58/ 9,02/ 9,50/
36,04 5,29 52,78 7,75
5 47,14/ 57,82/ 5,88/ 6,27/ 72,26/ 87,28/ 9,02/ 9,47/
36,47 5,36 53,16 7,81
6 45,40/ 55,05/ 5,66/ 5,97/ 70,11/ 83,67/ 8,75/ 9,07/
35,75 5,25 53,22 7,81
7 39,78/ 47,66/ 4,96/ 5,17/ 61,14/ 72,80/ 7,63/ 7,90/
31,89 4,68 46,64 6,85
Test
1 123,13/ 162,18/ | 15,36/ 17,59/ | 171,20/ 217,36/ | 21,36/ 23,58/
84,09 12,35 106,65 15,66
2 70,75/ 98,12/ 8,83/ 10,64/ 105,24/ 135,70/ | 13,13/ 14,72/
43,37 6,37 61,14 8,98
3 62,84/ 82,39/ 7,84/ 8,94/ 99,67/ 127,05/ 12,44/ 13,78/
43,29 6,36 61,05 8,96
4 59,61/ 77,35/ 7,44/ 8,39/ 92,44/ 116,30/ 11,53/ 12,61/
41,87 6,15 59,71 8,77
5 60,27/ 78,64/ 7,52/ 8,53/ 94,62/ 119,88/ 11,81/ 13,00/
41,90 6,15 59,45 8,73
6 58,24/ 76,31/ 7,27/ 8,28/ 91,34/ 115,83/ 11,40/ 12,56/
40,18 5,90 57,16 8,39
7 48,64/ 60,82/ 6,07/ 6,60/ 75,23/ 92,69/ 9,39/ 10,05/
36,45 5,35 52,21 7,67
Tabelle A. 7: Fehlermetriken der Prognose der Bestrahlungsstirke aufgeteilt in
Mittelwert/ Globalstrahlung/ Diffusstrahlung/ fiir Trainings-, Vali-
dierungs- und Testdaten fiir ANNs mit verschiedenen Eingangsda-
tenkombinationen und einer versteckten Schicht der zweiten Opti-
mierung
Kombina- MAE nMAE RMSE nRMSE
tion in W/m? in % in W/m? in %
Training
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122,19/ 160,86/ | 15,24/ 17,45/ | 159,53/200,79/ 19,90/ 21,78/
83,51 12,26 102,87 15,11
68,54/ 95,29/ 8,55/ 10,34/ 101,46/ 130,83/ 12,66/ 14,19/
41,79 6,14 58,92 8,65
49,08/ 60,27/ 6,12/ 6,54/ 74,15/ 89,81/ 9,25/ 9,74/
37,88 5,56 54,13 7,95
47,88/ 58,60/ 5,97/ 6,36/ 72,25/ 87,33/ 9,01/9,47/
37,15 5,46 53,04 7,79
46,25/ 56,35/ 5,77/ 6,11/ 70,09/ 84,40/ 8,74/ 9,15/
36,16 5,31 51,98 7,63
47,26/ 57,72/ 5,90/ 6,26/ 71,07/ 85,76/ 8,87/ 9,30/
36,80 5,40 52,41 7,70
42,89/ 51,65/ 5,35/'5,60/ 63,09/ 75,11/ 7,87/ 8,15/
34,13 5,01 48,15 7,07

Validierung
123,53/ 163,53/ | 15,41/ 17,74/ | 161,77/204,45/ | 20,18/22,17/
83,53 12,27 102,65 15,07
70,01/ 97,45/ 8,73/ 10,57/ 103,31/ 133,59/ 12,89/ 14,49/
42,56 6,25 59,16 8,69
48,17/ 59,10/ 6,01/ 6,41/ 72,34/ 87,83/ 9,03/ 9,53/
37,23 5,47 52,46 7,70
48,27/ 59,47/ 6,02/ 6,45/ 73,28/ 88,99/ 9,14/ 9,65/
37,07 5,44 53,11 7,80
48,07/ 58,99/ 6,00/ 6,40/ 72,08/ 87,39/ 8,99/ 9,48/
37,14 5,45 52,48 7,71
47,24/ 57,84/ 5,89/ 6,27/ 71,77/ 86,85/ 8,95/ 9,42/
36,65 5,38 52,53 7,71
43,42/ 51,95/ 5,42/ 5,63/ 62,84/ 74,50/ 7,84/ 8,08/
34,89 5,12 48,45 7,11
Test
126,57/ 167,03/ | 15,79/ 18,12/ | 171,59/218,56/ | 21,41/23,71/
86,12 12,65 105,42 15,48
71,13/ 98,34/ 8,87/ 10,67/ 105,23/ 135,59/ 13,13/ 14,71/
43,92 6,45 61,33 9,01
63,29/ 83,34/ 7,90/ 9,04/ 98,99/ 126,27/ 12,35/ 13,70/
43,24 6,35 60,45 8,88
61,40/ 80,10/ 7,66/ 8,69/ 95,27/ 120,81/ 11,89/ 13,10/
42,69 6,27 59,63 8,76
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60,42/ 78,65/ 7,54/ 8,53/ 94,10/ 119,08/ 11,74/ 12,92/
. 42,20 6,20 59,40 8,72
6 59,90/ 77,44/ 7,47/ 8,40/ 92,23/ 116,20/ 11,51/ 12,60/
42,35 6,22 59,27 8,70
. 51,39/ 63,38/ 6,41/ 6,87/ 76,23/ 92,80/ 9,51/10,07/
39,40 5,79 54,88 8,06
Tabelle A. 8: Fehlermetriken der Prognose der Bestrahlungsstirke aufgeteilt in
Mittelwert/ Globalstrahlung/ Diffusstrahlung/ fiir Trainings-, Vali-
dierungs- und Testdaten fiir ANNs mit verschiedenen Eingangsda-
tenkombinationen und zwei versteckten Schichten der zweiten Opti-
mierung
Kombina- MAE nMAE RMSE nRMSE
tion in W/m? in % in W/m? in %
Training
) 116,31/ 154,90/ | 14,51/16,80/ | 155,04/ 196,17/ 19,34/ 21,28/
77,73 11,41 97,94 14,38
5 68,97/ 95,72/ 8,61/ 10,38/ 101,26/ 130,43/ 12,63/ 14,15/
42,22 6,20 59,11 8,68
3 48,06/ 59,20/ 6,00/ 6,42/ 73,27/ 88,75/ 9,14/ 9,63/
36,92 5,42 53,49 7,85
4 47,17/ 57,18/ 5,88/ 6,20/ 71,53/ 86,10/ 8,92/ 9,34/
37,15 5,45 53,10 7,80
5 44,32/ 53,57/ 5,53/ 5,81/ 68,07/ 81,66/ 8,49/ 8,86/
35,07 5,15 50,96 7,48
6 44,09/ 53,06/ 5,50/ 5,76/ 67,04/ 80,30/ 8,36/ 8,71/
35,11 5,16 5041 7,40
. 39,11/ 46,48/ 4,88/ 5,04/ 59,04/ 70,04/ 7,37/ 7,60/
31,74 4,66 45,46 6,68
Validierung
i 116,93/ 156,72/ | 14,59/ 17,00/ | 156,10/ 198,27/ 19,48/ 21,50/
77,15 11,33 97,07 14,25
) 70,48/ 97,94/ 8,79/ 10,62/ 103,38/ 133,58/ 12,90/ 14,49/
43,03 6,32 59,43 8,73
3 47,46/ 58,56/ 5,92/ 6,35/ 71,93/ 87,37/ 8,97/ 9,48/
36,35 5,34 52,10 7,65
4 47,54/ 58,12/ 5,93/ 6,30/ 72,48/ 87,78/ 9,04/ 9,52/
36,96 5,43 52,92 7,77
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5 46,53/ 56,71/ 5,81/ 6,15/ 70,72/ 85,43/ 8,82/ 9,27/
36,36 5,34 52,00 7,64
6 45,26/ 54,84/ 5,65/ 5,95/ 69,82/ 84,04/ 8,71/ 9,11/
35,68 5,24 51,83 7,61
. 40,55/ 48,10/ 5,06/ 5,22/ 60,62/ 71,83/ 7,56/ 7,79/
33,00 4,85 46,79 6,87
Test
) 123,27/ 162,24/ | 15,38/ 17,60/ | 171,21/217,30/ | 21,36/23,57/
84,30 12,38 106,80 15,68
5 71,69/ 99,36/ 8,95/ 10,78/ 105,41/ 135,83/ | 13,15/ 14,73/
44,03 6,47 61,44 9,02
3 62,97/ 83,42/ 7,86/ 9,05/ 100,24/ 128,30/ | 12,51/13,91/
42,51 6,24 60,31 8,86
4 60,86/ 79,51/ 7,59/ 8,62/ 95,00/ 120,60/ 11,85/ 13,08/
42,21 6,20 59,20 8,69
5 60,13/ 78,60/ 7,50/ 8,53/ 95,34/ 121,12/ 11,89/ 13,14/
41,66 6,12 59,22 8,70
6 58,16/ 74,78/ 7,26/ 8,11/ 91,07/ 114,69/ 11,36/ 12,44/
41,54 6,10 58,59 8,60
. 50,15/ 62,20/ 6,26/ 6,75/ 76,79/ 94,16/ 9,58/ 10,21/
38,11 5,60 54,10 7,94
Tabelle A. 9: Fehlermetriken der Prognose der Bestrahlungsstirke aufgeteilt in
Mittelwert/ Globalstrahlung/ Diffusstrahlung/ fiir Trainings-, Vali-
dierungs- und Testdaten fiir ANNs mit verschiedenen Eingangsda-
tenkombinationen und drei versteckten Schichten der zweiten Opti-
mierung
Kombina- MAE nMAE RMSE nRMSE
tion in W/m? in % in W/m? in %
Training
{ 116,47/ 155,61/ | 14,53/16,88/ | 155,08/ 196,42/ | 19,35/ 21,30/
77,32 11,35 97,56 14,33
5 68,70/ 95,24/ 8,57/ 10,33/ 101,68/ 130,85/ | 12,69/ 14,19/
42,16 6,19 59,62 8,76
3 49,16/ 60,28/ 6,13/ 6,54/ 73,78/ 89,21/ 9,21/ 9,68/
38,03 5,58 54,11 7,95
4 47,25/ 57,89/ 5,89/ 6,28/ 71,37/ 86,19/ 8,90/ 9,35/
36,60 5,37 52,52 7,71

154



Anhang PV-Prognose

47,60/ 57,88/ 5,94/ 6,28/ 72,27/ 87,23/ 9,02/ 9,46/
37,31 5,48 53,25 7,82
43,78/ 52,83/ 5,46/ 5,73/ 67,25/ 80,66/ 8,39/ 8,75/
34,74 5,10 50,37 7,40
39,96/ 47,26/ 4,99/ 5,13/ 60,12/ 71,23/ 7,50/ 7,73/
32,66 4,80 46,43 6,82

Validierung
116,98/ 157,01/ | 14,59/17,03/ | 155,91/ 198,14/ 19,45/ 21,49/
76,95 11,30 96,70 14,20
70,16/ 97,35/ 8,75/ 10,56/ 103,57/ 133,68/ 12,92/ 14,50/
42,96 6,31 59,85 8,79
48,54/ 59,54/ 6,06/ 6,46/ 72,41/ 87,82/ 9,03/ 9,53/
37,54 5,51 52,66 7,73
47,70/ 58,95/ 5,95/ 6,39/ 72,39/ 87,92/ 9,03/ 9,54/
36,44 5,35 52,44 7,70
48,67/ 59,51/ 6,07/ 6,45/ 73,35/ 89,16/ 9,15/ 9,67/
37,84 5,56 53,02 7,79
45,33/ 55,01/ 5,66/ 5,97/ 70,56/ 84,91/ 8,80/ 9,21/
35,65 5,23 52,41 7,70
41,37/ 48,84/ 5,16/ 5,30/ 61,60/ 72,71/ 7,69/ 7,89/
33,89 4,98 47,99 7,05
Test
123,22/ 162,25/ | 15,37/ 17,60/ | 170,52/215,96/ | 21,27/23,42/
84,18 12,36 107,31 15,76
70,87/ 98,07/ 8,84/ 10,64/ 105,18/ 135,39/ 13,12/ 14,68/
43,66 6,41 61,60 9,05
62,55/ 81,82/ 7,80/ 8,87/ 97,23/ 123,43/ 12,13/ 13,39/
43,29 6,36 60,60 8,90
61,57/ 80,77/ 7,68/ 8,76/ 96,31/ 122,55/ 12,02/ 13,29/
42,38 6,22 59,44 8,73
62,02/ 81,11/ 7,74/ 8,80/ 97,41/ 124,13/ 12,15/ 13,46/
42,93 6,30 59,74 8,77
58,11/ 74,82/ 7,25/ 8,12/ 91,21/ 114,63/ 11,38/ 12,43/
41,40 6,08 59,14 8,68
50,45/ 63,14/ 6,29/ 6,85/ 78,22/ 97,03/ 9,76/ 10,52/
37,75 5,54 53,11 7,80
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Detal Exdungsbohrung

Detail Befestigungsbohrung. Rahmenprofit

*Fir die Variante mit Zusatzausstattung Crossrail gilt als freigegebene Belastung nach
SOLARWATT Montageanleitung: Auflast bei Quermontage®: bis 5500 Pa

Rahmenprofl(mit Crossrail)

fiir Schnee-

mit 9000 Pa (Die
Gberhang und Eislast gemat Eurocode 1)

Modultechnologie
Deckmaterial
Verkapselung
Rackseitenmaterial
Solarzellen

MaBe der Zellen

Glas-Glas-Laminat; Aluminiumrahmen
Gehartetes Solarglas mit Antireflex-Veredelung, 2 mm
EVA-Solarzellen-EVA, weil

Gehrtetes Solarglas, 2 mm

60 polykristalline Hochleistungssolarzellen

156 X 156 mm

LxBxD
Gewicht

16807 x 990*2 x 40*°* mm
ca. 22,8 kg / ca. 24 kg mit Crossrail

Anschlusstechnik
Bypass-Dioden

Anwendungsklasse

Kabel 2 x 1,0 m/4 mm?, HC4-Steckverbinder
3
A(nach IEC 61730)

Max. Systemspannung

1000V

Prifungen zur mechanischen
Belastbarkeit
nach IEC 61215 Ed.2

Soglast bis 2400 Pa
Auflast bis 5400 Pa

Auflast bei Quermontage*: 3500 Pa

nach SOLARWATT Montage-
anleitung

5400Pa
i fir

(Die Bedit beriicksi i
Schneeiiberhang und Eislast gemaf Eurocode 1)

1) Beachten Sie hierzu bitte die Angaben in der Montageanleitung.

Qualifikationen

IEC 61215 Ed.2 | IEC 61730 (inkl. Schutzklasse Il)

ELEKTRISCHE EIGENSCHAFTEN BEI STC KENNLINIEN (Leistungsklasse 280 Wp)

STC: Standard Test Conditions: Bestrahlungsstarke 1000 W/m?, Spektrale Verteilung AM 1,5 | Temperatur 25+2°C, entsprechend EN 60904-3

p g bei versch und

Nennleistung P, 260 Wp 265 Wp 270 Wp 275 Wp 280 Wp 285 Wp )

1 12
Nennspannung U, __ 309V 310V 311V 312V 313V 314V
Nennstrom |, 8,50 A 8,63 A 876A 8,89 A 9,02 A 9.15A ol \ L
Leerlaufspannung U, 381V 383V 385V 38,7V 389V 391V T4 \
Kurzschlussstrom I, 9,20 A 9,32A 9.44A 9,56 A 9,68 A 9,80 A ! \ \ \

\

Messtoleranzen bezogen auf Pmax £5 %; 27 ,:.F {m %A,,.(
Reduktion des Modulwirkungsgrades bei Riickgang der Bestrahlungsstarke von 1000 W/m? auf 200 W/m? (bei 25 °C): 4 + 2 % (relativ) / -0,6 + 0,3 % (absolut). o
Rickstrombelastbarkeit |,: 20 A, Betrieb der Module mit istnurbei einer Strangsicherung mit Ausldsestrom < 20 A zuldssig. o 0 20 30 40 o 10 m ™ o

ELEKTRISCHE EIGENSCHAFTEN BEINOCT THERMISCHE EIGENSCHAFTEN

NOCT: Normal Operation Cell Temperature: Bestrahlungsstarke 800 W/m?, AM 1,5 | Temperatur 20 °C, Windgeschwindigkeit 1m/s, elektrischer Leerlauf

Betr h -40..+85°C
Nennleistung P, 91w 95W 198W 202 W 206 W 209 W Umgebungstemperaturbereich -40.. +45°C
Nennspannung U, 285V 286V 287V 288V 289V 290V Temperaturkoeffizient P, -0,41%/K
Leerlaufspannung Uy, 357V 359V 361V 36,3V 36,5V 367V Uy 0,31%/K
Kurzschlussstrom I, 7.43 A 753 A 7.63 A 772A 7.82A 792 A I 0,05%/K
NoCcT 45°C

Abbildung A. 2:
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Abbildung B. 1: Mittlere Zeitreihen der PV-Leistung in Rot sowie alle Zeitreihen in
Grau der 19 Cluster

Tabelle B. 1:

Hyperparameterraum der LR-Methode

Hyperparameter

Durchlauf 1

Achsenabschnitt

[True, False]

Positive Koeffizienten

[True, False]

Beste Hyperparameter

True, True

MAE

120,67

Tabelle B. 2:

Hyperparameterraum des DT-Modells

Hyperparameter | Durchlauf 1 Durchlauf 2 Durchlauf 3
.. | [‘squared error’, ‘abso-
Bewertungsmetrik e , | [‘absolute er- | ['absolute er-
. lute error’, ‘friedman mse’,

der Splits o , ror'] ror']

poisson’]
Maximale Tiefe [4,5, 6,15,

3,5,7,10,N 5,25, 30, 40
des DTs (3.5, 7, 10, None] 20] 15,25, 30, 40]

Minimale Anzahl
an Datensitzen

pro Split

[2, 5, 10, 20]

[2]

[2]
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Minimale Anzahl

. [15, 30, 40,
an Datensitzen [1,2,5,10] [10, 15, 20] 50]
pro Blatt
Maximale Anzahl
an Merkmalen pro | ['sqrt', 'log2', None] ['sqrt'] ['sqrt']
Split
Beste Hyperpa- | ‘absolute_error’, 5, 2, 10, | ‘absolute er- | ‘absolute er-
rameter ‘sqrt’ ror’, 5, 2, 15, |ror’, 5, 2, 15,

‘sqrt’ ‘sqrt’
MAE 104,46 103,97 103,97
Tabelle B. 3: Hyperparameterraum des KNN-Modells
Hyperparameter Durchlauf 1 Durchlauf 2 | Durchlauf 3
Anzahl der néachsten [1, 5,10, 15, 20, [23, 24, 25, [31, 32, 33, 34,
Nachbarn 25] 30, 35, 40] 35, 36, 37, 38, 39]
GroBe der Blatter fiir [15, 20, 25, 30,35, |[5,10,15,16,|[1,2,3,4,5,6,7,
tree-basierte Algorithmen | 40] 17], 8,9, 10]
['manhattan', 'eu-
Distanzmetrik clidean', 'minkow- | 'manhattan’ 'manhattan’
ski']
35, 5, 'man-
Beste Hyperparameter | 25, 15, 'manhattan’ 37, 3, 'manhattan’
hattan'
MAE 100,47 100,12 99,97
Tabelle B. 4: Hyperparameterraum des RF-Modells

Hyperparameter Durchlauf 1 Durchlauf 2 Durchlauf 3
Anzahl der DTs im RF | [50, 100, 150] [125, 130, 200, [250, 275, 300,

300]

350, 400]

Bewertungsmetrik der

[‘squared error’,
‘absolute error’,

[‘squared error’]

[‘squared er-

tensétzen pro Split

Splits ‘friedman_mse’, ror’]
‘poisson’]
[11,12,13, 14,
Maximale Tiefe des DTs | [None, 10, 20, 30] | [8, 9, 10, 11, 12] 15,16, 17, 18,
19]
Minimale Anzahl an Da- 2. 5. 10] 2.3, 4] (4]

160




Anhang Korrekturmodell

Minimale Anzahl an Da-
) [L,5,10] [1] [1]
tensédtzen pro Blatt
Maximale Anzahl an
' I.tl !1 2! ' tl ' tl
Merkmalen pro Split sart’, flog2] sart] sart]
150, ‘squared er- | 300, ‘squared er- | 275,
Beste Hyperparameter |ror’, 10,2, 1, ror’, 12,4, 1, ‘squared_error’,
‘sqrt’ ‘sqrt’ 12,4, 1, ‘sqrt’
MAE 103,11 102,85 102,84
Tabelle B. 5: Hyperparameterraum des XGBoost-Modells
Hyperparameter Durchlauf 1 Durchlauf 2
Anzahl der DTs [50, 100, 200] [50, 500]
Lernrate [0.01, 0.1, 0.3] [0.001]
Maximale Tiefe des DTs [3,5,7] [5, 10, 15]
Minimale Summe der Gewichte [1,3,5] [3]
Mindestverlust fiir den Split [0, 0.1, 0.3] [0]
A'ntei.l Trainingsdaten fiir das Trai- 06,08, 1.0] 0.8]
ning jedes DTs
Ante.il Merkmale fiir Erstellung 0.6, 0.8, 1.0] [1.0]
von jedem DT
L1-Regularisierungsterm [0, 0.1, 0.5] [0]
L2-Regularisierungsterm [0.1, 1, 10] [7, 10]
Beste Hvberparameter 50, 0.001, 5, 3,0,0.8, |50,0.001,5,3,0,0.8,
YPELP 1.0,0, 10 1.0,0,7
MAE 105,23 348,74
Tabelle B. 6: Hyperparameterraum des Gradient Boosting Modells
Hyperparameter Durchlauf 1 Durchlauf 2 Durchlauf 3
25, 30, 50, 75
Anzahl der DTs [50, 100, 200] 5 0 (;] > 777 [ [50, 1000, 5000]
Lernrate [0.01,0.1,0.3] |[0.1] [0.1]
5,10, 15, 20,
Maximale Tiefe des DTs (3,4, 5] 25] [5,6,7,8,9]
Anteil Trainingsdaten fii
pient frammesdaten e vo 6 08,1.0] | [0.8] [0.8]
das Training jedes DTs
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Maximale Anzahl an Merk- | = , L o
. [*sqrt’, log2’] | [*sqrt’] [*sqrt’]
malen pro Split
Minimale Anzahl an Da-
consi [1,2,4] [2] [2]
ensétzen pro Blatt
Minimale Anzahl an Da-
1n.1'ma ¢ Anza .an a 2.5, 10] (4.5, 6] (5]
tensétzen pro Split
Beste Hvberparameter 50,0.1, 5, 0.8, 50, 0.1, 5, 0.8, 50, 0.1, 6, 0.8,
YPErp ‘sqrt’, 2, 5 ‘sqrt’, 2, 5 sqrt’, 2, 5
MAE 105,16 105,16 104,59
Tabelle B. 7: Hyperparameterraum des CatBoost-Modells
Hyperparameter Durchlauf1 | Durchlauf2 | Durchlauf3
Anzahl der DTs [200, 400] [50, 100, 200] | [700]
Lernrate [0.01, 0.1] [0.1] [0.01]
Maximale Tiefe des DTs [4, 6, 10] [5, 6, 7] [12]
L2-Regularisierung fiir die Bldtter | [1, 3, 10] [3, 4, 5] [2, 5]
Zufallsraummethode [0.7, 0.8] [0.8, 1.0] [1.0]
Anzahl der Bins (G rte) fii
nza | er Bins (Grenzwerte) flir 32, 64] 32] 32, 182]
numerische Merkmale
Zufallsstérke [0.5, 1.0] [0.5] [1.0]
Beste Hvpernarameter 200, 0.1, 6,3, |100,0.1,7,5, | 700,0.01, 12,
AT 0.8,32,0.5 08,3205 |2,1.0,32, 1.0
MAE 103,15 102,83 110,31
Tabelle B. 8: Hyperparameterraum der Ridge Regression
Hyperparameter Durchlauf 1 Durchlauf 2
Optimierungsalgo- | ['auto', 'svd', 'cholesky’, 'Isqr',
. ['sparse cg'|
rithmus 'sparse cg', 'saga']
Reouli irk [le-4, 1e-3, le-2, le-1, 1, 10, [1, 10, 100, 1000, 10000,
egulierungsstirke
: B 100] 100000]
Achsenabschnitt [True, False] [True]
Beste H -
L 'sparse_cg', 10, True 'sparse cg', 10, True
rameter
MAE 93,85 93,85
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Tabelle B. 9:

Fehlermetriken fiir die Korrektur der PV-Prognose von verschiede-

nen Basismodellen fiir die Testdaten ohne der Clustering-Methode

ML-Modell I.VIAE n.MAE R.MSE nl.lMSE
in W in % in W in %
LR 182,90 8,67 270,95 12,85
KNN 167,63 7,95 254,84 12,08
DT 237,76 11,27 339,00 16,07
RF 166,72 7,91 252,68 11,98
CatBoost 177,82 8,43 273,80 12,98
XGBoost 378,27 17,94 534,12 25,33
Gradient Boosting 168,14 7,97 251,46 11,92
Urspriingliche Prognose 184,66 8,76 267,49 12,68

Tabelle B. 10:

Fehlermetriken fiir die Korrektur der PV-Prognose von verschiede-

nen Basismodellkombinationen eines Stacking-Ensembles fiir die
Testdaten ohne der Clustering-Methode

. .. MAE nMAE RMSE | nRMSE
Basismodellkombinationen . . . .
in W in % in W in %
KNN, RF, LR, CatBoost, XGBoost
> O, TR, LALBOOSE ALBOOS, 167,34 | 7,94 | 252,80 | 11,99
Gradient Boosting
KNN, RF, CatBoost, XGBoost, Gradi-
> (O, Latboost, ALBO0sL ATad 6609 | 789 | 25127 | 11,92
ent Boosting
KNN, RF, Gradient Boosting 166,60 7,90 251,33 11,92
KNN, RF, CatBoost, Gradient Boosting | 166,59 7,90 251,29 11,92
KNN, RF 166,31 7,89 251,71 11,94
CatBoost, XGBoost, Gradient Boosting | 169,91 8,06 251,53 11,93

Tabelle B. 11:

Hyperparameter der Basismodelle und des Metamodells des Sta-

cking-Ensembles

ML-Modell Hyperparameter Angabe
Anzahl der nichsten Nachbarn 37
KNN Distanzmetrik | | 'manhattan’
GroBe der Blatter fiir tree-basierte Algorith- 3
men
Anzahl der DTs im RF 275
RF Maximale Tiefe des DTs 12
Maximale Anzahl an Merkmalen pro Split 'sqrt’
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Minimale Anzahl an Datensétzen pro Blatt 1
Minimale Anzahl an Datensétzen pro Split 4
Bewertungsmetrik der Splits 'squ?:;d_er
Anzahl der DTs 50
Lernrate 0,1
Maximale Tiefe des DTs 6
Gradient Boosting Anteil Trainingsdaten fiir das Training jedes 0.8
DTs
Maximale Anzahl an Merkmalen pro Split 'sqrt'
Minimale Anzahl an Datensétzen pro Blatt 2
Minimale Anzahl an Datensétzen pro Split 5
Anzahl der DTs 700
Lernrate 0,01
Maximale Tiefe des DTs 12
Catboost L2-Regularisierung fiir die Blatter 2
Zufallsraummethode 1,0
Anzahl der Bins (Grenzwerte) fiir numeri- 1
sche Merkmale
Zufallsstarke 1,0
Anzahl der DTs 50
Lernrate 0,001
Maximale Tiefe des DTs 5
Minimale Summe der Gewichte 3
Mindestverlust fiir den Split 0
XGBoost Anteil Trainingsdaten fiir das Training jedes 0.8
DTs ’
Anteil Merkmale fiir Erstellung von jedem i
DT
L1-Regularisierungsterm 0
L2-Regularisierungsterm 7
Ridge Regression (Meta- Optim.ierungsaljgortihmus 'sparse _cg'
modell) Reguherungsst.arke 10
Achsenabschnitt True
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D. Hinweis zur Nutzung generativer KI

Fiir die sprachliche Uberarbeitung dieser Arbeit wurden die generativen KI-Werkzeuge
DeepL Write und ChatGPT verwendet. Diese wurden ausschlieBlich zur Rechtschreib-
und Grammatikpriifung eingesetzt und nicht zur inhaltlichen Erstellung der Arbeit.
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