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Motivation

Die zunehmende Volatilitat im elektrischen Energieversorgungssystem durch
neue Verbraucher sowie erneuerbare Energien wie Wind- und Solarenergie
erfordert eine stetige Verbesserung von Leistungsprognosen. Diese bilden fur
Netzbetreiber die Grundlage fur den sicheren Betrieb des Stromnetzes. Die
fortschreitende Kleinteiligkeit des Energiesystems andert grundlegend die
Anforderungen an Leistungsprognosen: In Zukunft werden digitale
Prognosemodelle fur viele Tausende verschiedener technischer
Erzeugungskomponenten gefordert sein.

Trainingsdatensatz
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Typische Modelle basieren auf statischen datengetriebenen Methoden (Abb. 1
und Abb. 2). Diese erfordern haufige manuelle Trainingsprozesse, damit neue
Verhaltensmuster (Abb. 3) abgebildet sowie neu hinzukommende
Erzeugungskomponenten adaquat prognostiziert werden konnen.

Dies ist zeitaufwendig und teuer.

Abb. 3: Beispiel des
Leistungstlusses an
einem Transtormator
mit plotzlichem Shift:
Neue Verhaltensmuster
erfordern eine schnéelle
Anpassung oder
Neutraining des
Moaells, um eine hohe
Prognosequalitat
beizubehalten.
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Zlel

Das Ziel ist die schnelle und automatisierte Anpassung oder Neuerstellung von
’rognosemodellen durch eine Kombination von Continual Learning und Transfer
_earning.
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Prozess im automatisierten Betrieb

Der zentrale Aspekt ist die Erforschung des regelmal3ig automatisiert
ausgefuhrten Moduls in der Mitte von Abb. 4.
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Abb. 4: Im Live-Betrieb muss zu jeder Zeit ein Modell fur die Prognoseberechnung (rechts)
vorhanden sein. Der typische Ansatz ist das einmalige Modelltraining auf einem groBen historischen
Datensatz (links). Neu ist hier das regelmalBig ausgetuhrte Modul (Mitte), das automatisiert
kontinuierliche Modellupdates ermaoglicht.

Erste Ergebnisse

Erste Ergebnisse von He et al. zeigen, dass Online-Modellupdates
Verbesserungen des Prognosefehlers insbesondere dann bewirken konnen,
wenn nur wenige Trainingsdaten fur ein initiales Training vertugbar waren [(1),
2021][(2), 2021]. Der Fokus bisheriger Arbeiten lag auf Continual-Learning-
Ansatzen.
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Herausforderungen Anforderungen

Schnelle Schlanke Modelle, schnelle -
kein Overfitting des
Robustheit Modells trotz weniger Transfer Learning
Trainingsdaten
Einbeziehen von
kontinuierlich eintreffenden Continual Learning
Daten
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Zusammenfassung

Adaptive, selbstlernende Modelle bieten eine vielversprechende Losung, da sie
sich schnell an neue Bedingungen anpassen und damit eine hohe Prognosegute
erhalten konnen, was fur die zukunftige Stabilitat und Effizienz der
Energieversorgung unerlasslich ist.
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