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Kurzfassung

Das Ziel dieser Diplomarbeit ist die Analyse von Smart-Meter-Messdaten, um eine detaillierte
Aussage Uber das Lastverhalten von Haushalten im untersuchten Netzgebiet zu erhalten. In
diesem Zusammenhang wird die Osterreichische Gesetzeslage im Umgang mit Smart-Meter-
Messdaten erlautert. Die Analyse der Smart-Meter-Messdaten wird mittels statistischer
Methoden durchgefiihrt. Hierfur wird fir jedes Viertelstunden-Intervall von definierten
Typtagen (,Winter Werktag®, ,Winter Samstag®, ,Winter Sonntag“) eine statistische
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion ermittelt, die das Lastverhalten des untersuchten
Netzgebietes mdglichst genau beschreibt. Es wird gezeigt, dass die Haushaltsleistungen des
in dieser Arbeit untersuchten, stadtischen Netzgebietes lognormalverteilt sind. Auf Basis
dieser Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen werden Leistungswerte einzelner Haushalte
stochastisch generiert, die als Grundlage der probabilistischen Auslastungsanalyse einer
typischen Verteilnetzstruktur dienen. So werden Haufigkeitsdiagramme der auftretenden
Spannungs- bzw. Stromwerte der untersuchten Verteilnetzstruktur bereitgestellt, die eine
statistische Beurteilung bezuglich deren Auslastung ermdglichen.

Schlusselworter: Smart-Meter-Messdaten, Haushaltslasten, Leistungsverteilung,
stochastischer Lastfluss, probabilistische Auslastungsanalyse, Lognormalverteilung

Abstract

In this diploma thesis the measurement data of smart meter is used for analysing household
loads. The aim of this thesis is to analyse the load behaviour in the observed distribution
area more in detail. Therefore statistical methods are used. In this context, the situation of
the Austrian law concerning the handling of smart meter data is explicated. Probability
density functions are determined for every 15-minute interval of certain types of days
(“winter workday”, “winter saturday”, “winter sunday”), which specify the load behaviour for
the observed distribution area. It can be shown, that the household loads of the observed,
urban distribution area follow a lognormal probability distribution. Based on the determined
probability density functions, the load power of each household is stochastically generated,
to execute probabilistic load-flow analysis of a typical low voltage feeder. These analyses
provide histograms of the load current and voltage distribution of the observed low voltage

feeder, to evaluate the degree of capacity utilisation.

Keywords: smart meter data, household loads, load distribution, stochastic load-flow,
probabilistic evaluation of load capacity, log-normal distribution
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1 Zusammenfassung

1.1 Ziel

Das Ziel dieser Diplomarbeit ist es, Haushaltslasten anhand von Smart-Meter-Messdaten zu
analysieren, um eine detaillierte Aussage Uber das Lastverhalten des untersuchten
Netzgebietes zu ermdglichen. Es wird eine Methodik entwickelt, die anhand der Kenntnis des
realen Lastverhaltens einzelner Netzgebiete eine Evaluation von Verteilnetzstrukturen
ermdglicht.

1.2 Methode

Die Analyse der Smart-Meter-Messdaten wird mittels statistischer Auswertemethoden
durchgefuhrt. Es wird fir jedes Viertelstunden-Intervall von definierten Typtagen eine
statistische Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion ermittelt, die das Lastverhalten des
untersuchten  Netzgebietes mdoglichst genau beschreibt. Auf Basis dieser
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen ~ werden  Leistungswerte  einzelner  Haushalte
stochastisch generiert, die als Grundlage der probabilistischen Auslastungsanalyse einer
Verteilnetzstruktur dienen.

1.3 Ergebnisse

Die Ergebnisse dieser Methodik sind zum einen Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen, die
eine Beurteilung des Lastverhaltens des untersuchten Netzgebietes erlauben. Hier wird
gezeigt, dass die Haushaltsleistungen des untersuchten stadtischen Netzgebietes
lognormalverteilt sind. Zum anderen werden Haufigkeitsdiagramme der auftretenden
Spannungs- bzw. Stromwerte der untersuchten Verteilnetzstruktur bereitgestellt. Diese
erma@glichen eine statistische Beurteilung beziglich deren Auslastung.

1.4 Ausblick

Durch die flachendeckende Installation von Smart-Metern in Haushalten stehen zukuinftig
groRe Mengen an Daten zur Verfigung. Durch diese ist es moglich, Lastprognosen zu
tatigen, bestehende Verteilnetzstrukturen zu analysieren und Netzausbauszenarien zu
simulieren. Die Anwendung stochastischer Methoden ermdglicht es, nicht nur singulare
Extremwerte, sondern statistische Eigenschaften der Systemumgebung zu ermittein.

Michael Reiter Seite 7
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2 Einleitung

Der im Jahr 2012 vom 0&sterreichischen Bundesministerium fir Wirtschaft, Familie und
Jugend (BMWFJ) veroffentlichte Erlass ,Intelligente Messgerate-Einflhrungsverordnung®
(IME-VO) sieht die Einfiihrung von intelligenten Messgeraten in Osterreich vor. Dieser
basiert auf 8 83 (1) Elektrizitatswirtschafts- und —organisationsgesetz (EIWOG 2010) [1]. In
dem Erlass ist festgehalten, dass bis Ende 2019 mindestens 95% aller 6sterreichischen
Stromkunden mit einem intelligenten Messgerét auszustatten sind [2].

Bisher wird die bezogene Energie in Haushalten mittels Ferraris-Zahlern fortlaufend
gemessen und zumeist nur jahrlich festgehalten. Das Lastverhalten in
Niederspannungsnetzen wird demnach nur Uber den jahrlichen Energiebezug anhand von
definierten Standardlastprofilen abgeschétzt. Die Installation von intelligenten Messgeraten
(Smart-Metern) ermoéglicht es, den Energiebezug von Verbrauchern (Haushalt, Gewerbe,
Industrie, ...) in definierten Zeitintervallen zu dokumentieren. Durch die Auswertung dieser
Daten ist es moglich, eine detailliertere Nachbildung spezifischer Verbrauchergewohnheiten
ZuU gewinnen.

Einige wissenschaftliche Arbeiten beschéftigen sich demnach bereits mit der Auswertung
von Smart-Meter-Messdaten zur Untersuchung des Lastverhaltens von Verbrauchern im
Niederspannungsnetz [3], [4], [5], [6]. In dieser Arbeit wird eine detaillierte Analyse von
Smart-Meter-Messdaten unter Verwendung statistischer Methoden durchgefuhrt. Die dafur
bendtigten statistischen Grundlagen werden in Kapitel 4 behandelt. Bei den Messdaten
handelt es sich um viertelstiindliche Energiewerte von Haushalten aus einem stadtischen
Gebiet.

Folgende Fragestellungen werden im Zuge dieser Diplomarbeit erortert:

o Welchem statistischen Verteilungsmodell folgen die Leistungswerte der Haushalte
des untersuchten Netzgebietes?

e Wie unterscheiden sich die Verteilungen flir unterschiedliche Typtage und
Tageszeiten?

e Wie konnen diese Daten verwendet werden, um die Auslastung von
Verteilnetzstrukturen zu untersuchen?

e Was sind die Vorteile einer Auslastungsanalyse von Verteilnetzstrukturen auf Basis
von realen Smart-Meter-Messwerten?

Der Fokus dieser Arbeit liegt auf der Entwicklung einer Methode zur Beantwortung der
genannten Fragestellungen. Es wird eine auf statistischen Grundlagen basierende Methodik
zur Auswertung der Smart-Meter-Messdaten vorgestellt und deren Ergebnisse diskutiert. Zur
Durchfihrung der Auslastungsanalyse einer Verteilnetzstruktur wird ein probabilistischer
Ansatz gewanhlt.

Michael Reiter Seite 8



éF _ Probabilistische Auslastungsanalyse einer Verteilnetzstruktur auf Basis TU
A statistischer Auswertungen von realen Smart-Meter-Messdaten Gz

3 Rechtliche Aspekte

Im Rahmen dieser Diplomarbeit erfolgt eine umfassende Analyse von Smart-Meter-
Messdaten. Dabei handelt es sich um Messdaten von intelligenten Energiezahlern aus
einzelnen Haushalten. Damit stellt sich die Frage des Umganges mit personenbezogenen
Daten, deren Herkunft bestimmt oder bestimmbar ist [7].

Bei der generellen Verwendung von Daten in Osterreich ist das Datenschutzgesetz
(DSG 2000) [8] heranzuziehen. Dieses ist ausschlie@lich auf die Verwendung von
personenbezogenen Daten im Inland anzuwenden. Personenbezogene Daten in diesem
Sinne sind Angaben Uber Betroffene, deren ldentitat bestimmt oder bestimmbar ist. Darunter
fallen auch indirekt personenbezogene Daten, die vom Verwender nur mit rechtswidrigen
Mitteln auf eine Person zuriickgefiihrt werden konnen. Bei den zu beurteilenden Smart-
Meter-Messdaten handelt es sich zumindest um indirekt personenbezogene Daten, da die
Kundenidentitat jedenfalls durch den Netzbetreiber bestimmbar ist. Daher erdffnet sich der
Anwendungsbereich des DSG 2000. Dazu wird an dieser stelle das DSG 2000 § 46 (1)
widergegeben [8].

Jur Zwecke wissenschaftlicher oder statistischer Untersuchungen, die keine
personenbezogenen Ergebnisse zum Ziel haben, darf der Auftraggeber der Untersuchung
alle Daten verwenden, die

1. 6ffentlich zugénglich sind oder

2. er fiir andere Untersuchungen oder auch andere Zwecke zuldssigerweise ermittelt hat
oder

3. fir ihn nur indirekt personenbezogen sind.“

Im Zusammenhang mit Smart-Meter-Messdaten besteht zudem ein bereichsspezifischer
Datenschutz. Dieser ist in vereinzelten Gesetzen des Elektrizitatswirtschafts- und
—organisationsgesetzes (EIWOG 2010) [1] geregelt.

Dieses besagt laut 8 84a (1), dass Viertelstundenwerte zum Zweck der Elektrizitatsstatistik,
insbesondere zu dem Zweck, Entwicklungen der tageszeitlichen Schwankungen
(Tagesganglinien) der Erzeugung aus erneuerbaren Energietrdgern sowie Entwicklungen der
tageszeitlichen Schwankungen der Stromabnahme aus dem offentlichen Netz auszuwerten,
ausgelesen werden durfen. Das Selbige ist zum Zweck der Energielenkung sowie zum
Zweck der Uberwachung hinsichtlich der Versorgungssicherheit und des
Elektrizitatsmarktsystems aus dem intelligenten Messgerat zulassig, sofern die Daten
unmittelbar nach deren Auslesung mit Daten von anderen Endverbrauchern weitest moglich
aggregiert und anschlieRend anonymisiert werden. Die Daten durfen nur in dieser
anonymisierten Form verwendet werden.

Michael Reiter Seite 9
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Elektrische Anlagen

Ein Auslesen von Daten zu statistischen Zwecken ist jedoch nur dann zuldssig, wenn bei
Netzbetreibern die hierfur erforderlichen statistischen Daten noch nicht vorhanden sind. Der
Endverbraucher ist im Falle einer Auslesung der Viertelstundenwerte ohne Einwilligung
jedoch laut § 84a (1) EIWOG zeitnah dartber zu informieren [1].

Eine Weitergabe von Daten zu wissenschaftlichen und statistischen Untersuchungen im
Rahmen von Forschungszwecken ist demnach jedenfalls dann zulassig, wenn die TU Graz
als Dienstleister die Daten im Auftrag eines Netzbetreibers im Rahmen eines konkreten
Forschungsprojektes dieses Netzbetreibers zu gesetzlich besonders gerechtfertigten
Zwecken (sei es zum besonderen Verwendungszweck fur Wissenschaft und Forschung)
verwendet. Die Daten dirfen dabei auch ohne ausdrickliche Zustimmung des Betroffenen
Ubermittelt werden, da dieser zu deren Messung ohnehin schon vorab Zustimmung erteilt
hat. Dies gilt unter der Voraussetzung, dass die Daten nur in anonymisierter Form
weitergegeben werden.

Michael Reiter Seite 10
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Teil A: Theoretischer Hintergrund

4 Statistische Verteilungen

Statistische Verteilungen stellen ein elementares Werkzeug der beurteilenden Statistik dar.
Im Rahmen dieser Diplomarbeit werden diverse statistische Verteilungsmodelle
herangezogen, um die oben beschriebene Fragestellung zu erlautern. Zunachst wird in
diesem Kapitel auf die grundlegenden Bergriffe der Statistik eingegangen, um einige
ausgewahlte Verteilungsmodelle vorzustellen. AuRerdem werden einige fur diese Arbeit
relevante statistische Methoden und Werkzeuge behandelt.

4.1 Grundbegriffe und Definitionen

Bei der Behandlung von Vorgangen mit zuféalligem, unvorhersehbarem Ausgang ist zunéchst
der Begriff der Wahrscheinlichkeit zu definieren. In der Praxis wird meist eine Definition Uber
die relative Haufigkeit von Ereignissen herangezogen. Bei der Durchfihrung von N
Versuchen, bei denen das Ereignis e auftreten kann und dabei n mal tats&chlich auftritt,
ordnet man dem Ereignis e die Wahrscheinlichkeit p(e) durch die relative Haufigkeit des
Auftretens des Ereignisses zu [9]. Dieser Zusammenhang wird in Formel (4.1) beschrieben.

p(e) = lim % (4.1)

N—- oo

Da in der Praxis nicht unendlich viele Versuche durchgeflihrt werden kénnen, wird die
Wahrscheinlichkeit aus endlichen Stichproben abgeschatzt.

Ist es beispielsweise aus Symmetriegriinden maglich zu argumentieren, dass alle Ereignisse
gleich wahrscheinlich sind, dann ist die Wahrscheinlichkeit des Auftretens jedes einzelnen
Ergebnisses gegeben durch die Anzahl der moglichen Ereignisse N [9] und es gilt
Formel (4.2).

1
p(e) == (42)

Ein Beispiel stellt die Wahrscheinlichkeit fir das Auftreten einer 6 bei dem Wurf eines
Waiirfels dar. Diese betragt, gegeben durch die Geometrie des Wirfels, genau 1/6. Auch die

Michael Reiter Seite 11
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Wahrscheinlichkeit fir das Auftreten von ,Kopf‘ bei einem Minzwurf ist gegeben durch 1/2.
Da in diesem Fall alle Ereignisse mit gleicher Wahrscheinlichkeit auftreten, spricht man hier
von gleichverteilten Zufallsvariablen.

4.1.1 Diskrete und stetige Variablen

Bei der praktischen Behandlung von statistischen Fragestellungen erweist es sich als
sinnvoll, die einzelnen Ergebnisse von Zufallsexperimenten durch Zahlenwerte zu
charakterisieren. So werden beispielsweise die Ausgange beim Werfen eines Wiirfels durch
die Augenzahlen beschrieben. Die Menge der Zahlenwerte kann als Definitionsbereich einer
Variablen aufgefasst werden, die Zufallsvariable genannt wird. Den Ausgédngen des
Zufallsexperimentes sind also Werte der Zufallsvariablen zugeordnet. In weiterer Folge kann
jedem Wert der Zufallsvariablen die Wahrscheinlichkeit des zugehérigen Ausganges des
Zufallsexperimentes zugeordnet werden [10].

Ausgang A, des

i -> Zufallsvariable x; > Wabhrscheinlichkeit p(x;)
Zufallsexperimentes

Grundsatzlich wird bei den Zufallsvariablen zwischen diskreten und kontinuierlichen
(stetigen) unterschieden. Diese  Tatsache ist bei der Definition  von
Wabhrscheinlichkeitsverteilungen von Bedeutung, da die Wahrscheinlichkeiten fir diskrete
Zustandsvariablen andere Eigenschaften aufweisen als jene fir stetige [11].

Diskrete Zufallsvariablen liegen vor, wenn die verschiedenen Zahlenwerte abgezahlt
werden konnen. Ist beispielsweise die Zufallsvariable X die Anzahl der aus einem
Kartenstapel gezogenen Asse, so lasst sich X abzahlen und eine Obergrenze von 5 Werten
angeben: x; =0, X, =1, X3= 2, X4 = 3, X5 = 4. Demnach ist X eine diskrete Zufallsvariable [11].
Weitere Beispiele von diskreten Zufallsvariablen sind die Anzahl der Regentage in einem
Monat, die Anzahl der Zerfélle eines radioaktiven Praparates in einem festen Zeitintervall At
oder auch die Anzahl an Leistungswerten in einem definierten Leistungsintervall AP.

Stetige Zufallsvariablen kénnen nicht abgezahlt werden. Sie kdnnen alle Werte innerhalb
eines bestimmten Intervalls annehmen und werden in der Regel durch einen Messvorgang
ermittelt. Grundsétzlich handelt es sich um stetige Zufallsvariablen, wenn die Gréf3e beliebig
genau angegeben werden kann. Abstande, Gewichte oder auch Temperaturen sind
klassische Beispiele, die hier genannt werden kénnen [11].

4.1.2 Verteilungen von Zufallsvariablen

Fur Berechnungen von Wahrscheinlichkeiten im Zusammenhang mit Zufallsvariablen ist vor
allem von Interesse, welchen Wert eine Zufallsvariable annimmt. In weiterer Folge
interessiert auch, in welchem Wertebereich die Zufallsvariable diese Werte annimmt. Diese

Michael Reiter Seite 12
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Ereignisse besitzen eine Wahrscheinlichkeit, die sich aus der Wahrscheinlichkeit der

zugrunde liegenden Ereignisse ergibt [12].

Bei der Betrachtung von Verteilungen wird grundsatzlich unterschieden, ob es sich um
diskrete oder stetige Zufallsvariablen handelt. In Abbildung 4.1 ist eine Ubersicht der

statistischen Verteilungsmodelle dargestel

It.

‘ statistische Verteilungsmodelle ’

{ disktete Zufallsvariablen ’

‘ Wahrscheinlichkeitsverteilung ’

Abbildung 4.1: Ubersicht der statistischen Verteilungsmodelle

[ stetige Zufallsvariablen ’

‘ Wahrscheinlichkeitsdichte ]

Bei diskreten Zufallsvariablen kann fir jedes Auftreten eines bestimmten Wertes der
Variable x; eine entsprechende Wahrscheinlichkeit p(x) zugeordnet werden [9]. Die
Betrachtung aller Wahrscheinlichkeiten fiir jeden Wert der diskreten Zufallsvariablen heif3t

Wahrscheinlichkeitsverteilung [10].

Abbildung 4.2 zeigt ein Beispiel einer Wahrscheinlichkeitsverteilung von diskreten

Zufallsvariablen.

O

0.4
— 03 I
X
Q 6]
=
2 o}
=
2
= 02+ 0]
Q
e
Q
i
=
(4]
; 0.1
T I
0 (0]
0 1 2 3 4 5 6 7

diskrete Zufallsvariable xi

Abbildung 4.2: Wahrscheinlichkeitsverteilung einer diskreten Zufallsvariable x; [9]

Michael Reiter

8

Seite 13



éF _ Probabilistische Auslastungsanalyse einer Verteilnetzstruktur auf Basis TU
A statistischer Auswertungen von realen Smart-Meter-Messdaten Gz

Ein Beispiel einer solchen Verteilung ist die Anzahl an Leistungswerten in einem definierten
Leistungsintervall AP. Ublicherweise werden Verteilungen diskreter Variablen wie in
Abbildung 4.2 als Saulen dargestellt. Auch die Darstellung in einem Balkendiagramm ist hier
anwendbar.

Die Wabhrscheinlichkeitsverteilung p(x) teilt also jedem Wert x die entsprechende
Wahrscheinlichkeit zu.

Diskrete Wahrscheinlichkeitsverteilungen miissen folgende Bedingungen erfillen [11]:

e Fir jeden Wert x muss es einen eindeutigen Funktionswert p(x;) geben
e Die Wahrscheinlichkeit p(x;) muss fur jeden Wert x; zwischen 0 und 1 liegen
o Die Summe der Wahrscheinlichkeiten fiir alle Werte x; muss 1 ergeben

Stetige Zufallsvariablen kénnen, wie oben bereits erwdhnt, unendlich viele Werte innerhalb
eines bestimmten Intervalls annehmen. Somit geht die Wahrscheinlichkeit eines bestimmten
Wertes gegen 0. Es wird bei stetigen Variablen lediglich eine Wahrscheinlichkeit fir das
Auftreten von x in einem Intervall Ax angegeben. Formel (4.3) beschreibt den Ubergang in
den kontinuierlichen Wertebereich [9]:

Ai(xx) Ax Ax -0 dp(x) — wdx = f(x)dx (43)

Ap(x) = Ix

Der Wahrscheinlichkeitsverteilung P(x;) bei diskreten Zufallsvariablen x; entspricht bei
stetigen Zufallsvariablen x die Wahrscheinlichkeitsdichte f(x). Die Wahrscheinlichkeits-
dichte ist die Wahrscheinlichkeit pro Einheit der Zufallsvariablen [10].

Abbildung 4.3 zeigt eine Wahrscheinlichkeitsdichte von stetigen Zufallsvariablen.
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Abbildung 4.3: Wahrscheinlichkeitsdichte einer stetigen Zufallsvariable x [9]

Analog zum diskreten Fall muss auch die zu stetigen Zufallsvariablen gehorige
Wabhrscheinlichkeitsdichtefunktion folgende Bedingungen erfullen [11]:

o Die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion ist im gesamten Bereich nicht negativ, somit
gilt f(x) = O fur alle Werte von x

e Die Gesamtflache unter der Kurve f(x) aus Abbildung 4.3 ist 1. Formel (4.4) stellt
diesen Zusammenhang dar.

foof(x)dx =1 (4.4)

Mit der Wahrscheinlichkeitsdichte kdnnen also nur Wahrscheinlichkeiten in einem definierten
Werteintervall der Zufallsvariablen x bestimmt werden. Fir ein solches Intervall mit den
Grenzen a und b gilt Formel (4.5) [11]:

b
Pla<X<bh)= f fx)dx (4.5)
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4.2 Erwartungswert und Varianz

Obwohl die diskrete Wahrscheinlichkeitsverteilung p(x;) bzw. die stetige Wahrscheinlichkeits-
dichtefunktion f(x) die meisten Mdoglichkeiten bieten um ausfihrliche Aussagen Uber die
Eigenschaften der Zufallsvariablen zu treffen, ist es oft Uberschaubarer, bestimmte
Eigenschaften durch einige wenige Parameter zusammenzufassen.

Der Erwartungswert E(x) gibt an, welchen Wert eine Zufallsvariable X, bei der h&ufigen
Durchfiihrung eines Zufallsexperimentes, im Durchschnitt annehmen wird. Dieser wird mit
dem griechischen Buchstaben p bezeichnet.

Um auszudriicken, wie stark die Zufallswerte um diesen Mittelwert streuen wird der Begriff
der Varianz Var(x) eingefuihrt. Diese stellt die mittlere quadratische Abweichung der
Stichprobenwerte vom Mittelwert dar. Ublicherweise wird das MaR der ,Streuung® als
Standardabweichung angegeben. Diese ergibt sich aus der quadratischen Wurzel der
Varianz und wird in der Literatur mit dem griechischen Buchstaben o bezeichnet. Die
Formel (4.6) stellt diesen Zusammenhang dar.

o= Var(X) = o2 (4.6)

Im Falle empirisch ermittelter Daten, werden die oben genannten Werte als Mittelwert x und
Standardabweichung s bezeichnet. Fir die Standardabweichung s gilt wiederum:

s = JTareX) = 5 4.7)

Tabelle 4.1 fasst die Formeln fir den Erwartungswert E(x) und die Varianz Var(x) jeweils fur
empirische Datenséatze, diskrete und stetige Verteilungsmodelle zusammen [11].

Tabelle 4.1: Gleichungen fur den Erwartungswert E(x) und die Varianz Var(x)

Erwartungswert E(x) Varianz Var(x)
n n
iri __1 2 1 )2
empirisch x:;in s :n_lz(xi—x)
i=1 =1
n n
diskret = 5 ) 07 = ) (u = W2 p(x)
i=1 i=1
stetig U= f x - f(x)dx o? = J- (x — ) f(x) dx
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Die in Tabelle 4.1 dargestellten Formeln stellen die allgemeine Berechnungsgrundlage fir
den Erwartungswert E(x) und die Varianz Var(x) dar.

4.3 Spezielle Verteilungen

Statistische  Verteilungen stellen ein elementares Werkzeug zur Beantwortung
verschiedenster ingenieurswissenschaftlicher Fragestellungen dar. Dementsprechend wird in
der Literatur auch eine Vielzahl an diskreten und stetigen Verteilungen beschrieben [9], [10],
[11], [12]. In den folgenden Kapiteln werden folgende ausgewdahlte Verteilungsmodelle fir
diskrete und stetige Zufallsvariablen vorgestellt:

¢ Binomialverteilung (diskret)
e Poissonverteilung (diskret)
e Gleichverteilung (stetig)

e Normalverteilung (stetig)

¢ Lognormalverteilung (stetig)

Konkret werden an spéaterer Stelle die Gleichverteilung und die Lognormalverteilung
angewendet.

4.3.1 Ausgewaéhlte diskrete Verteilungen

In  der Statistk und Wahrscheinlichkeitsrechnung interessiert vor allem die
Wahrscheinlichkeit, ob ein Ereignis eintritt oder nicht eintritt. Ein solches Zufallsexperiment
hat demnach nur zwei mdgliche Ergebnisse, die sich gegenseitig ausschlieBen. Dieses
Experiment wird in der Literatur als Bernoulli-Experiment bezeichnet. Grundlegend lassen
sich alle Experimente in einem ersten Schritt auf eine solche Aussage reduzieren [11].
Einfache Beispiele hierzu wahren:

e Minzwurf: Wappen =1, Zahl =0
e Qualitatsprifung: Produkt ok = 1, Produkt defekt = 0

Bei einem Bernoulli-Experiment tritt das Ereignis A mit der Wahrscheinlichkeit p ein und das
Komplementérereignis B, mit der Wahrscheinlichkeit 1-p [11]. Demnach ergibt sich fir die
Wabhrscheinlichkeitsverteilung p(x;) ganz allgemein:

1-p X=0
p(x) =4 p X = (4.8)
0 sonst

Demnach nimmt die Zufallsvariable X bei dieser Verteilung die Werte O oder 1 an. Bei den
folgenden diskreten Verteilungen kann die Zufallsvariable X mehrere Werte annehmen.
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Binomialverteilung

Die Binomialverteilung ergibt sich aus mehrfach durchgefiihrten Bernoulli-Experimenten.
Jedes Experiment besitzt dabei wieder die beiden moglichen Ergebnisse A und dessen
Komplement. Bei dem Wurf einer Miinze, das ein klassisches Bernoulli-Experiment darstellt,
ist nur eines der beiden Ergebnisse ,Kopf* oder ,Zahl“ moglich. Mit der Binomialverteilung ist
es allerdings moglich, die Wahrscheinlichkeit zu berechnen, dass nach zehn Wirfen genau
sieben Mal ,Zahl* gewdrfelt wird. Die Binomialverteilung erlaubt also die Berechnung der
Wahrscheinlichkeit einer speziellen Anzahl von Ereignissen fir eine bestimmte Anzahl von
Bernoulli-Experimenten. Die Zufallsvariable X ist dabei die Anzahl an beobachteten
Ereignissen [11]. Voraussetzungen fir die Binomialverteilung sind:

e Jedes Ereignis A in einem Teilexperiment muss immer mit der gleichen
Wahrscheinlichkeit p eintreten
e Ergebnisse der einzelnen Experimente missen voneinander unabhangig sein

Die Binomialverteilung wird von zwei Parametern gestitzt. Der erste Parameter ist die
Wahrscheinlichkeit p, mit der das Ereignis A eines Bernoulli-Experimentes auftritt. Der zweite
Parameter ist die Anzahl n der aufeinander folgenden Bernoulli-Experimenten. Die
allgemeine Gleichung der Binomialverteilung lautet:

LW n-k g, _
— ) — _ p*-(1-p) k=01,..,n
PX=k)=f(k)= {(k) . const (4.9)

Die Abhangigkeit der Binomialverteilung von der Wahrscheinlichkeit p ist in Abbildung 4.4
dargestellt. Diese Abbildung zeigt jeweils die Binomialverteilung fur eine Anzahl von n = 10
aufeinanderfolgende Bernoulli-Experimenten und verschiedene Wahrscheinlichkeiten p.
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Abbildung 4.4: Binomialverteilung fuir eine Anzahl von n = 10 aufeinander folgenden Bernoulli-Experimenten und
verschiedene Wahrscheinlichkeiten p (0,2 bis 0,9)

Aus Abbildung 4.4 ist ersichtlich, dass fur groRer werdende Wahrscheinlichkeit p eines
Bernoulli-Experimentes der Spitzenwert grof3er wird. Weiters ist zu erkennen, dass die
Binomialverteilung fur p = 0,5 symmetrisch ist.

Poissonverteilung

Dieses Verteilungsmodell wird herangezogen, wenn es sich bei einem Experiment um eine
groRe Anzahl von Wiederholungen n > 100 handelt und die Wahrscheinlichkeit eines
Erfolges sehr gering ist (p < 0,1). Diese Verteilung wird lediglich von dem Parameter A
gestutzt, der die erwartete durchschnittiche Anzahl an Erfolgen darstellt. Die
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Poissonverteilung ergibt sich demnach aus der Binomialverteilung, wenn die Anzahl der
Wiederholungen n gegen « und die Wahrscheinlichkeit eines Erfolges p gegen 0 geht, unter

konstantem Parameter A = n - p [11]. Die Formel der Poissonverteilung lautet:

)\k

P(X:k):f(k): Ee‘x k:0,1,...,n

sonst
0

(4.10)

In Abbildung 4.5 ist die Poissonverteilung fir verschiedene Werte von A dargestellt.
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Aus Abbildung 4.5 ist ersichtlich, dass die Poissonverteilung fir kleine Werte von Lambda
(A =2) eine stark asymmetrische Gestalt besitzt. Je groRer A wird, desto eher nimmt die
Poissonverteilung eine symmetrische Gestalt an. Fir A > 30 kann gezeigt werden, dass die
Poissonverteilung durch eine Normalverteilung approximiert werden kann [11].

4.3.2 Ausgewahlte stetige Verteilungen

Verteilungen mit stetigen Zufallsvariablen sind durch ihre Wahrscheinlichkeitsdichte
gekennzeichnet. Im folgenden Abschnitt werden einige fir diese Arbeit relevante
Verteilungsmodelle beschrieben.

Gleichverteilung

Die Gleichverteilung kann auch bei diskreten Zufallsvariablen angewendet werden. Hier
spricht man von einer Gleichverteilung, wenn alle mdglichen Werte mit derselben
Wahrscheinlichkeit realisiert werden kénnen. Ein Beispiel stellt hier die Augenzahl eines
Waiirfels dar. Hierbei besitzt jede Zahl die gleiche diskrete Wahrscheinlichkeit von p = 1/6.

Im Falle einer stetigen Verteilung ist eine Zufallsvariable in einem Intervall zwischen den
Grenzen a und b gleichverteilt, wenn Ihre Dichte tber diesem Intervall einen konstanten Wert
annimmt und auf3erhalb dieses Intervalls gleich 0 ist [11]. Dadurch wird die Gleichverteilung
auch haufig als Rechteckverteilung bezeichnet. Die allgemeine Wahrscheinlichkeits-
dichtefunktion der Gleichverteilung lautet:

f(x)=b—a a<x<b (411)
0 sonst

Normalverteilung

Eine Vielzahl von natur-, wirtschafts- und ingenieurswissenschaftlichen Zusammenhéangen
wird durch die Normalverteilung entweder exakt oder zumindest in guter N&herung
beschrieben. Als Beispiele sind hier die KorpergroRe, das Gewicht oder auch Messfehler
anzufuhren. Des weiteren nahern sich viele diskrete Verteilungen, wie die Binomialverteilung
oder die Poissonverteilung unter gewissen Voraussetzungen und genigend grof3em
Erhebungsumfang der Normalverteilung an.

Von besonderer Bedeutung fir diese Arbeit ist die Tatsache, dass die Summen und
Durchschnittswerte von unabhangigen Zufallsvariablen nahezu normalverteilt sind. Diese
Tatsache wird als zentraler Grenzwertsatz bezeichnet [9].

Die Normalverteilung wird ausschlief3lich durch den Mittelwert y und die Streuung o
charakterisiert. Die Wabhrscheinlichkeitsdichtefunktion wird auch als Gauly’sche
Glockenkurve bezeichnet und anhand Formel (4.12) berechnet:
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1/x—w\2
(%) —w<x<o (4.12)

1
f(x)=gm Sx<

Die Normalverteilung wird als Verteilung von Abweichungen um einen Mittelwert interpretiert.
Abbildung 4.6 stellt die Normalverteilung fur unterschiedliche Werte von p und o dar.

u=2 0=0.5

| u=5 o=1

0.7+

0.6

0.4+

Wahrscheinlichkeit f(x)
o
(6]

0.3F

01F

O L 1 L 1 A
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Zufallsvariable x

Abbildung 4.6: Normalverteilung mit den Werten Mittelwert p (u = 2 bzw. 5) und Streuung o (o = 0,5 bzw. 1)

Aus Abbildung 4.6 wird ersichtlich, dass der Mittelwert y die Lage des Maximums beeinflusst.
Der Mittelwert u wird dabei als Lage- und die Streuung o als Skalenparameter bezeichnet.
Die Verteilung verschiebt sich nach rechts, fur grof3er werdenden Mittelwert y und nach links
fur kleiner werdenden Mittelwert . Die Streuung ¢ beschreibt dabei die breite der Kurve. Fir
groRe Werte der Streuung o ist die Kurve breit und flach und fur kleine Werte der Streuung o
schmal und hoch.
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Die Normalverteilung wird durch folgende charakteristischen Eigenschaften beschrieben
[11].

e Die Verteilung ist glockenférmig, wobei die Form (Breite) der Glocke durch die
Streuung ¢ bestimmt wird

o Die Verteilung ist spiegelsymmetrisch um den Mittelwert y. Es gilt f(u + x) = f(u - X)

e Das Maximum der Verteilung liegt an der Stelle x = p

o Die Kurve der Normalverteilung néhert sich fur grolRer bzw. kleiner werdende
Zufallsvariablen x der x-Achse an

Lognormalverteilung

Die Lognormalverteilung wird in vielen Bereichen der Anpassung bzw. Modellierung von
Messdaten angewendet. Der folgende Abschnitt beschreibt die Eigenschaften dieser
Verteilung.

Die Lognormalverteilung ist eng mit der Normalverteilung verwandt. Ist der naturliche
Logarithmus einer Zufallsvariablen X normalverteilt, so ist X lognormalverteilt [13]. Die
Wabhrscheinlichkeitsdichtefunktion ergibt sich demnach aus der
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion der Normalverteilung und es gilt:

1 _%(ln(x) = u)z
[
fO) =3t x>0 (4.13)
0 sonst

Die Bericksichtigung des Logarithmus der Zufallsvariablen x wirkt sich dabei auf die
Bedeutung der Parameter aus. Bei der Lognormalverteilung wird anders als bei der
Normalverteilung p als Skalen- und ¢ als Formparameter bezeichnet.

Die Lognormalverteilung wird als Modell herangezogen, wenn es sich bei den zugrunde
liegenden Daten grundsatzlich um positive Werte handelt, deren Verteilung ein Maximum
aufweist, asymmetrisch ist und eine zugrundeliegende Normalverteilung ausschlie3t [13].
Nahert sich der Wert des Formparameters o dem Wert 0 an, so ist die Zufallsvariable X
anndhernd normalverteilt. Abbildung 4.7 stellt die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion von
lognormalverteilten Zufallsvariablen mit festem Skalenparameter y = 0 und verschiedenen
Werten des Formparameters o dar.
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Abbildung 4.7: Lognormalverteilung fir y=0 und verschiedene Werte fiir o

Aus Abbildung 4.7 wird ersichtlich, dass die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion mit kleiner
werdendem Formparameter o an Symmetrie zunimmt und sich mit zunehmendem
Formparameter o der y-Achse néhert.

Eine wiederum fur diese Arbeit relevante Eigenschaft ist die Stabilitdt bei der Addition
mehrerer Lognormalverteilungen. Dies besagt, dass die Summe unabhangiger
lognormalverteilter Zufallszahlen wieder lognormalverteilt ist [13].

4.4 Klassifizierung von Daten

In der Literatur werden Methoden, die sich mit der Auswertung von Messdaten befassen als
beschreibende Statistik bezeichnet. Im Gegensatz dazu kdnnen in weiterer Folge mit
verschiedensten Werkzeugen der beurteilenden Statistik, Aussagen zu einer Uber die
untersuchten Daten hinausgehenden Grundgesamtheit getroffen werden.

Das Ziel der beschreibenden Statistik ist es, Messdaten in Grafiken zusammenzufassen, um
durch den visuellen Eindruck die Interpretation von gro3en Datenmengen zu erleichtern.
Statistische Kennwerte erlauben eine Zusammenfassung der Daten zu einzelnen,
charakteristischen Werten [11].

Eine solche Grafik stellt unter anderem die so genannte Haufigkeitsverteilung dar. Diese
ergibt sich aus der Haufigkeit des Auftretens einzelner Merkmalsauspragungen in einer
Stichprobe. Treten in einer Stichprobe sehr viele verschiedene Auspragungen eines
Merkmals auf, so ist es zweckmaRig, die Stichprobe zu vereinfachen. Dies kann durch das
Zusammenfassen von ahnlichen bzw. benachbarten Auspragungen in Klassen realisiert
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werden. Es wird fur jede Klasse die Haufigkeit angegeben. Durch die Division der einzelnen
Haufigkeiten je Klasse (absolute Klassenhaufigkeit) durch den Stichprobenumfang, ergeben
sich die relativen Klassenhaufigkeiten. Diese Klassenhaufigkeiten beziehen sich somit auf
ein Intervall, das die Klasse definiert.

Zur Erstellung einzelner Klassen werden in der Literatur folgende Richtlinien beschrieben
[11]:

¢ Alle Klassen sollten die gleiche Breite besitzen.

o Offene Klassen sollten vermieden werden. Sofern aber Minimum bzw. Maximum
nicht bekannt ist, muss die entsprechende Klasse nach unten bzw. oben offen
bleiben.

o Klassen mussen eindeutig definiert sein und sich gegenseitig ausschliel3en, sodass
jeder Wert nur einer Klasse zugeordnet werden kann.

o Alle Messdaten der Stichprobe miissen genau einer Klasse zugeordnet werden.

Fur die GroRe der Klasse kann lediglich eine Faustregel zitiert werden [11]. Die angegebene
Formel (4.14) stellt also wiederum nur einen Richtwert zur Verfigung.

N Vn n < 1000
- {10 ‘log(n) n > 1000 (4.14)

Unter Berticksichtigung dieser Richtlinien kénnen die Messdaten in einem so genannten
Histogramm dargestellt werden. Dabei wird Uber jedem Intervall (Klasse) die entsprechende
Haufigkeit aufgetragen. Diese Methode ermdglicht es, relativ einfach zu zeigen, wie die
Messdaten auf die einzelnen Klassen verteilt sind.

4.5 Der Begriff der Verteilungsfunktion

Durch die Verteilungsfunktion wird bestimmt, welcher Anteil der beobachteten Messwerte
bzw. Zufallsvariablen unterhalb bzw. oberhalb eines bestimmten Grenzwertes liegt. Dazu
kann im Falle eines Haufigkeitsdiagrammes die kumulierte Haufigkeit herangezogen werden.
Dabei werden die relativen Haufigkeiten beginnend mit der kleinsten Auspragung in
aufsteigender Reihenfolge addiert (kumuliert).

Diese Methodik wird auch auf die bereits vorgestellte Wahrscheinlichkeitsfunktion fir
diskrete  Zufallsvariablen und die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion  fir  stetige
Zufallsvariablen angewendet. Zweitgenannte wird in der englischsprachigen Literatur als
probability density function (pdf) bezeichnet.

Ist die Wahrscheinlichkeitsfunktion fir diskrete Zufallsvariablen oder die Wahrscheinlichkeits-
dichtefunktion fur stetige Zufallsvariablen ermittelt, kann auf die sogenannte (kumulierte)
Verteilungsfunktion geschlossen werden. Diese ist im englischsprachigen Raum als
cumulative distribution function (cdf) bekannt.
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In Falle der diskreten Wahrscheinlichkeitsfunktion werden wie bei der kumulierten
Haufigkeit, die einzelnen Wahrscheinlichkeiten f(x;) = p; aufsummiert. Die Verteilungsfunktion
F(x) = P(X = x) gibt die Wahrscheinlichkeit an, dass X einen Wert annimmt, der kleiner oder
gleich x ist [11].

( 0 x < Xq
b1 X Sx <Xy
F(x) = p1+p2 = X X, X < Xg (4.15)

p1+p2t+ - tp,=Ykipi=1 X 2 Xy

Abbildung 4.8 stellt die Verteilungsfunktion der bereits behandelten Binomialverteilung fur
eine Anzahl von n=10 aufeinander folgenden Bernoulli-Experimenten und einer
Wahrscheinlichkeit flir das Auftreten eines speziellen Ergebnisses von p = 0,2 dar.

09 1

0.8 1

0.7 1

06 1

0.5

04+ 1

02 1

kumulierte Wahrscheinlichkeit F(x)

01F 1

Zufallsvariable x

Abbildung 4.8: Verteilungsfunktion der Binomialverteilung fuir eine Anzahl von n = 10 aufeinander folgenden
Bernoulli-Experimenten und einer Wahrscheinlichkeit von p=0,2

Die Verteilungsfunktion fur diskrete Zufallsvariablen nimmt demnach immer die Form einer
Treppe an. Die einzelnen Treppenstufenhohen sind dabei gleich der entsprechenden
Wahrscheinlichkeit p;. Nach der letzten Treppenstufe sind alle Wahrscheinlichkeiten
aufaddiert und die Funktion erreicht den Wert 1.

Im Falle der stetigen Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion kann nun ahnlich vorgegangen
werden. Hier kommt man allerdings mittels des Integrals tber f(x) von —oo bis +oco zur
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Verteilungsfunktion F(x). Diese ist eine kontinuierliche, monoton wachsende Kurve, die uber
Formel (4.16) berechnet wird.

Fx)=P(X<x)= f_ f(y)dy (4.16)

Wobei hier die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion als f(y) angegeben wird, da das Integral bis
zur oberen Grenze x bestimmt wird. Abbildung 4.9 stellt die Verteilungsfunktion einer
Lognormalverteilung fur die Werte y=0 und 0=0,5 dar.

09+

0.8

0.6

0.5

— u=0 ¢=0,5 |

03F

0.2F

kumulierte Wahrscheinlichkeit F(x)

0 1 1 1 | 1
0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5 5

Zufallsvariable x

Abbildung 4.9: Verteilungsfunktion der Lognormalverteilung fiir y=0 und 0=0,5

Analog zur Verteilungsfunktion fir diskrete Zufallsvariablen n&hert sich die
Verteilungsfunktion fur stetige Zufallsvariablen fir gréRer werdendes x ebenfalls dem Wert 1
an.

4.6 Faltung von Zufallsvariablen

Bei vielen Fragestellungen interessiert die Summe der einzelnen Zufallsvariablen.
Insbesondere die daraus resultierende Verteilung. Die Addition der Zufallsvariablen wird in
der Literatur als Faltung bezeichnet.

Handelt es sich dabei um diskrete Zufallsvariablen, so gilt fur die Summe zweier Variablen
X und Y, mit deren zugehorigen Wahrscheinlichkeitsverteilungen fy(x) und fy(y), die
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Wabhrscheinlichkeitsverteilung fz(z) mit Z = X + Y [14]. Fur die Berechnung dieser Faltung gilt
Formel (4.17).

f2) = ) fiG) - frlz = x) (4.17)
i=1

Abbildung 4.10 stellt eine diskrete Gleichverteilung dar. Fur diese Darstellung wird eine
Anzahl von N =10000 Zufallszahlen zwischen 0 und 1 generiert und klassifiziert. Die
einzelnen Klassen stellen die Zufallsvariablen x; dar. Die Zufallsvariablen x; treten somit mit
gleicher Wahrscheinlichkeit im Intervall von 0 bis 1 auf.

0.02 T T T T T T T
—=& Messwerte folgen einer Gleichverteilung| |
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0.002 |+

0 I ! 1 I | I I I 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Zufallsvariable xi

Abbildung 4.10: diskrete Gleichverteilung fur Zufallsvariablen x; im Intervall von 0 bis 1

Wird die in Abbildung 4.10 dargestellte Verteilung mit einer identen Gleichverteilung gefaltet,
so ergibt die resultierende Verteilung eine Dreiecksverteilung. Diese ist in Abbildung 4.11
dargestellt.
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Abbildung 4.11: Faltung zweier Gleichverteilungen (Dreiecksverteilung)

Die aus der Faltung der beiden Gleichverteilungen resultierende Dreiecksverteilung
konzentriert sich um den Mittelwert x =1 .

Wiederholt man diesen Vorgang beliebig oft, so nahert sich die resultierende
Wabhrscheinlichkeitsverteilung immer néher einer Normalverteilung an. Dieses Verhalten ist
bereits in Kapitel 4.3.2 erwahnt und wird als zentraler Grenzwertsatz bezeichnet [9]. Dieser
besagt, dass die Kombination einer groRen Anzahl aus Zufallsvariablen mit der gleichen
Wahrscheinlichkeitsverteilung  als  resultierende  Wahrscheinlichkeitsverteilung  die
Normalverteilung ergibt. In Abbildung 4.12 wird dies mittels 10 Faltungen der in Abbildung
4.10 beschriebenen Gleichverteilung dargestellit.
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Abbildung 4.12: Annéaherung von 10 gefalteten Gleichverteilungen an die Normalverteilung
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Als Mittelwert der in Abbildung 4.12 dargestellten Wahrscheinlichkeitsverteilung ergibt sich
der Mittelwert x =5. Eine Anndherung an die Normalverteilung ist bereits sehr gut zu
erkennen.

Im Falle stetiger Zufallsvariablen wird bei der Addition von der Faltung der Dichten
gesprochen. Die Faltung der Dichten f(x) und g(y) ergibt die Dichte h(z). Diese entspricht der
Summe Z = X +Y [14]. Die Faltung von Wahrscheinlichkeitsdichten wird in Formel (4.18)
beschrieben.

hz) = j fz—x) g)dx = f 9z -0 fdx  (418)

Dabei konnen die im Allgemeinen die Wahrscheinlichkeitsdichten f(x) und g(x)
unterschiedlich sein. Die zusammengesetzte Grol3e Z ist selbst erneut eine Zufallsvariable.

4.7 Erzeugung von Zufallszahlen auf Basis einer vorgegebenen Verteilung

Computer-Simulationen sind ein wichtiges Hilfsmittel in verschiedensten Bereichen der
Wissenschaft, Technik oder auch der Wirtschaft. So konnen komplexe Fragestellungen der
einzelnen Disziplinen mittels Simulationen nach dem Zufallsprinzip (Monte-Carlo-Methode)
berechnet werden. Die Idee hierbei ist, reprasentative Stichproben auf Basis einer zugrunde
liegenden Wahrscheinlichkeitsdichte zu erzeugen [9]. Diese Stichproben kénnen zur
Bewertung der jeweiligen Fragestellung herangezogen werden, oder als Grundlage fir
weitere Uberlegungen dienen. In diesem Kapitel wird eine Methode zur Erzeugung von
Zufallszahlen auf Basis einer zugrundeliegenden Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion
vorgestellt.

Mittels eines Zufallsgenerators, wird bei jedem Aufruf eine neue Zufallszahl z, die im Intervall
von 0 bis 1 gleichverteilt ist, erzeugt. Die Verteilungsfunktion F(x) zu einer
Wabhrscheinlichkeitsdichte f(x) weist ebenfalls immer einen Bildbereich zwischen 0 und 1 auf.
Setzt man z = F(x), so erhalt man zu jeder ,gewirfelten Zahl z eine entsprechende
Zufallszahl x mit der gewtnschten Verteilung [9]. Diese Methode wird in der Literatur als
Inversionsmethode bezeichnet und mathematisch durch Formel (4.19) beschrieben.

x=F1(2) (4.19)

Wahlt man also im Intervall von 0 bis 1 eine Zahl, so kann man sie als Wert einer
Verteilungsfunktion F(x) interpretieren. Der dazugehtrige Wert der Zufallsvariable ist dann
die gewiinschte Zufallszahl. Voraussetzung fir dieses Vorgehen ist die Existenz der
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Umkehrfunktion F*. In Abbildung 4.13 ist diese Methodik am Beispiel einer
Lognormalverteilung grafisch dargestellt.
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Abbildung 4.13: Schematische Darstellung der Inversionsmethode

Ausgehend von der Wahrscheinlichkeitsdichte f(x) kann auf die Verteilungsfunktion F(x)
geschlossen werden. Auf Basis dieser kann mittels der oben beschriebenen Methodik
anhand einer Zufallszahl z eine entsprechende Zahl x generiert werden. Auf diese Weise
kann eine beliebige Anzahl an Zahlen erzeugt werden, die einer bestimmten
Wahrscheinlichkeitsdichte entsprechen.
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5 Methoden der Leistungsflussrechnung

5.1 Allgemeines

Die Berechnung charakteristischer Parameter wie z.B. der Knotenspannungen und
Leiterstrome von Netzen und Leitungen im stationaren Betrieb erfolgt standardm&Rig mittels
Leistungsflussberechnungsprogrammen. Unter dem Begriff der Leistungsflussrechnung
versteht man die Ermittlung der Wirk- und Blindleistungsflisse eines elektrischen Netzes aus
vorgegebenen Einspeiseleistungen und Bezugsleistungen. Die Kenntnis der ermittelten
Lastflisse ermdglicht der Netzplanung eine Netzgestaltung beziglich der Auswahl der
Leiterquerschnitte [15].

Eine einfache Leistungsflussrechnung liefert folgende Ergebnisse [15], [16]:

¢ Knotenspannungen und Strome der Betriebsmittel nach Betrag und Phase
e Wirk- und Blindleistungsfliisse der Leitungen

e Ubertragungsverluste seitens der Leitungen und Transformatoren

o Kraftwerkskapazitaten zur Speisung der Lasten

Durch Berechnung verschiedener Last- bzw. Einspeiseszenarien kann das Verhalten des
Netzes bei unterschiedlichem Einsatz von Betriebsmitteln untersucht werden. Es werden
sowohl Hdchstlast- als auch Niedriglastszenarien bertcksichtigt [16]. Es kdnnen mit der in
Kapitel 5.2 beschriebenen Lastflussrechnung somit lediglich Worst-Case Betrachtungen
durchgefuhrt werden. Um zuséatzlich Aussagen Uber die Haufigkeiten der auftretenden
Systemzustande zu tatigen, kann auf das Verfahren der in Kapitel 5.3 vorgestellten
probabilistischen Lastflussrechnung zuriickgegriffen werden.

5.2 Deterministische Leistungsflussberechnung

Fur die Berechnung des Strom- bzw. Spannungs-Verhaltens in Drehstromnetzen wird im
Allgemeinen ein symmetrischer Aufbau und Betrieb angenommen. Somit ist eine einpolige
Nachbildung des Netzes gemal den Analyseverfahren der symmetrischen Komponenten im
Mitsystem mdglich. Es handelt sich grundsétzlich um stationdre Berechnungen mit
konstanter Netzfrequenz. In vielen Féllen ist die Verwendung der in Kapitel 5.2.2
vorgestellten, sehr aufwendigen Methode der numerischen Lastflussrechnung nicht
notwendig. Insbesondere bei der Dimensionierung von Niederspannungsleitungen, die meist
als Strahlennetze ausgefiuihrt und betrieben werden, wird daher haufig auf klassische
Methoden der Leitungsbemessung zuriickgegriffen. Eine wichtige Rolle spielt dabei die
Nachbildung der Betriebsmittel. Diese werden durch ihre Ersatzschaltbilder mittels
ohmscher, induktiver und kapazitiver Komponenten nachgebildet und je nach Anforderung
durch konstante oder geregelte Strom- oder Spannungsquellen ergénzt. Schaltanlagen
werden im Allgemeinen als Knoten betrachtet. Eine wesentliche Rolle spielt dabei die
Nachbildung der Lasten [16]. Hierauf wird in Kapitel 5.2.1 speziell eingegangen.
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5.2.1 Lastarten/Lastverhalten

Die in Energieversorgungsnetzen installierten Verbraucher besitzen meist eine ohmsch-
induktive Charakteristik. Verbraucher, bei denen eine Umwandlung von elektrischer in
mechanische Energie erfolgt, werden als ,motorische Lasten bezeichnet. Alle anderen
Verbraucher werden als ,ruhende Lasten“ bezeichnet [17]. Hier einzuordnen sind unter
anderem Beleuchtungsanlagen, elektronische Gerate, Elektroherde, Elektroéfen oder
Durchlauferhitzer.

Treten in Netzgebieten mit groRem industriellen Anteil vorwiegend motorische Lasten auf, so
handelt es sich bei den auftretenden Lasten in 6ffentlichen Niederspannungsnetzen meist
um Mischlasten. Grof3e motorische Lasten sind in offentlichen Mittelspannungsnetzen sehr
selten und werden zur Unterscheidung als Punktlast bezeichnet. Abbildung 5.1 stellt dies
schematisch dar.

Netz

10/0,4 kV

Mischlast

o — — —

10 kV

Punktlast

o —
—— e —

Abbildung 5.1: Schematische Darstellung von Punkt- bzw. Mischlasten [17]

Mischlasten bestehen sowohl aus ruhenden als auch aus motorischen Verbrauchern.
Grundsatzlich wei? man dabei nicht, ob die einzelnen Verbraucher eingeschaltet sind. Zur
Kennzeichnung dieser Lasten wird daher die Wirk- bzw. Blindleistung anstelle ihrer
Eingangsimpedanzen verwendet.

Die Gesamtleistung wird als Anschlusswert P, bezeichnet und errechnet sich aus der
Summe der Bemessungsleistungen Py der angeschlossenen Verbraucher [17]. Formel (5.1)
stellt diesen Zusammenhang fur eine Gesamtanzahl von M Verbrauchern dar.

M
PA - ZPN’i (51)
i=1
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Da nicht alle angeschlossenen Verbraucher im Niederspannungsnetz zur gleichen Zeit ihre
volle Anschlussleistung P, nutzen, ist die tatséchlich auftretende Hochstlast niedriger als die
Summe der Anschlusswerte. Dieses Verhalten ist speziell bei Haushalten im
Niederspannungsnetz ersichtlich. Mittels des Gleichzeitigkeitsfaktors g wird die Belastung
eines Wohngebietes mit der Anzahl von n Wohneinheiten nach Formel (5.2) berechnet [17].

P=n-g-P, (5.2)

Der Gleichzeitigkeitsfaktor g stellt dabei den Gleichzeitigkeitsgrad dar. Dieser berticksichtigt
die bereits erwdhnte Tatsache, dass nicht alle Verbraucher gleichzeitig die volle
Anschlussleistung nutzen. Der Gleichzeitigkeitsfaktor ist ein Erfahrungswert, der vom
Elektrifizierungsgrad des Netzgebietes, sowie von der Art und Anzahl der Verbraucher
abhangt und aus zahlreichen Messungen gewonnen wurde. In der Literatur wird der
Gleichzeitigkeitsfaktor in Abhangigkeit der Anzahl der Haushalte n durch Formel (5.3)
beschrieben [3].

9 = goo + (1= g) mt 5.3)

Der Faktor g, richtet sich nach dem Elektrifizierungsgrad des Netzgebietes. Hierbei wird
unterschieden zwischen schwach elektrifiziert, teilelektrifiziert und vollelektrifiziert.

Die in [3] durchgefiihrte Untersuchung beschéaftigt sich mit der Evaluierung des
Gleichzeitigkeitsfaktors, da auf Basis neuer Technologien wie z.B. dem Smart-Metering neue
Erkenntnisse bezlglich des Gleichzeitigkeitsfaktors erwartet werden.

Neben der Wirkleistung P wird auch die Blindleistung Q zur Charakterisierung der Lasten
herangezogen. Der Leistungsfaktor cos ¢ kann ebenfalls aus Erfahrungswerten abgeschétzt
werden und es gilt Formel (5.4).

Q=P-tang (5.4

Die obigen Betrachtungen gelten fir Bemessungsverhéltnisse der Betriebsmittel. Im
Netzbetrieb treten allerdings stationare Abweichungen von der Bemessungsfrequenz fy und
der Lastbemessungsspannung Uy auf. Dadurch wird die stationdre Leistungsaufnahme der
Last beeinflusst. Das Lastverhalten in Abh&ngigkeit dieser Abweichungen wird in Formel
(5.5) fur die Wirkleistung P und in Formel (5.6) fir die Blindleistung Q beschrieben [17]. Der
Index N symbolisiert dabei die Referenzwerte, auch Bemessungswerte oder Nennwerte
genannt.
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p=rwn=r(5) (5)" 55)

f')CQ

e=ewn=0u (i) (£ (5.6

Die Exponenten p und g bestimmen das Verhéltnis der an der Last tatsachlich anliegenden
Spannung U zur Bemessungsspannung Uy. Die Exponenten cp und ¢, berlcksichtigen in
ahnlicher Weise die Frequenzabhangigkeit. In der Literatur wird folgender Wertebereich fur
die Exponenten angegeben [17]:

0<p<2, 0<q<2, 0<cp<1, —1<¢y<1 (5.7)

Da die Anderung der Frequenz im Verbundbetrieb sehr gering ist, kann dieser Einfluss meist
vernachlassigt werden. Die Spannungsanderungen kénnen hingegen einen empfindlichen
Einfluss auf die bezogene Leistung haben [18]. Es werden daher die elektrischen Lasten
anhand der Exponenten p und g in folgende Kategorien eingeteilt [17]:

e p = q = 0 =>» Lasten mit konstanter Blind- und Wirkleistungsaufnahme
e p =q = 1=> Lasten mit konstantem Wirk- und Blindstrombezug
e p = q = 2 =>» Lasten mit konstanter onmsch-induktiver Last

Eine konkrete Vorhersage, wie ein Versorgungsgebiet auf eine Spannungsanderung
reagiert, ist aufgrund des stochastischen Lastverhaltens sehr schwierig. Untersuchungen
diesbezuglich und deren Auswirkungen auf die Einspeisekapazitdt dezentraler
Erzeugungseinheiten in Verteilernetze wurden in [19] durchgefihrt. Hier werden Werte fir
die Exponenten p und g von Haushalten wie folgt angegeben:

e p=0,71-130
e g=296-4,38

Bei stark belasteten Netzen sinkt die Netzspannung ab, dadurch gilt fir den Quotienten

(Ul) < 1. Sind die Exponenten p und g positiv, so verringert sich gemafR Formel (5.5) und
N

(5.6) auch die Last, was einen gewissen Selbstregelungseffekt zur Folge hat. Bei der
Netzplanung wird dieser positive Effekt allerdings vernachlassigt und man betrachtet die
Verbraucherleistung als spannungsunabhéangig (p = q = 0) [18].

5.2.2 Numerische Leistungsflussberechnung

Eine manuelle Berechnung des Strom- bzw. Spannungs-Verhaltens beschrankt sich
allerdings auf kleinere Netzanlagen, da anderenfalls der Rechenaufwand zu grof3 wird. Bei
umfangreicheren Netzen sind numerische Verfahren erforderlich. Mit solchen Verfahren
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lassen sich die Leistungsflisse zwischen den Einspeisungen und den Lasten ermitteln. Fur
diese Methoden wird dementsprechend der Begriff Leistungsfluss- oder Lastflussrechnung
verwendet [17]. Wahrend bei kleineren Problemen der Netzwerktheorie Spannungs- bzw.
Stromquellen sowie passive lineare Bauelemente vorgegeben sind, werden bei der
Leistungsflussrechnung Lasten nicht als Bauelemente, sondern als konstante
Leistungssenken, die aus Lastprognosen oder Messungen bekannt sind, dargestellt [15]. Die
angenommenen elektrischen Leistungen fiihren zu nichtlinearen Gleichungssystemen mit
komplexen Variablen und komplexen Matrizen. Auf Basis der Kirchhoff‘'schen Gesetze
konnen jedoch mathematische Modelle in Form linearer Gleichungssysteme aufgestellt
werden.

Durch Anwendung des Knotenverfahrens erhalt man die unbekannten Knotenspannungen.
Aus deren Differenz ergeben sich die Zweigspannungen und Uber das ohmsche Gesetz
lassen sich die Zweigstrome berechnen [15].

Als Ergebnis des Maschenverfahrens erhélt man die Maschenstrome, aus deren Addition
sich die Zweigstrome und Uber das ohmsche Gesetz die Zweigspannungen ergeben [15].

In kleineren, schwach vermaschten Netzen kommt das Maschenverfahren zum Einsatz, der
Uberwiegende Teil der Berechnungsverfahren beruht allerdings auf dem Knotenverfahren,
weshalb hier in weiterer Folge lediglich auf dieses eingegangen wird.

Die Zusammenhange zwischen Strom und Spannung werden dabei durch die komplexe
Systemadmittanzmatrix Y des Netzes bzw. der dazu inversen Impedanzmatrix Z
gebildet [20].

Abbildung 5.2 stellt ein vermaschtes Netz dar. Die jeweiligen Netzknoten sind durch die

zugehdrigen Zweigimpedanzen Z verbunden.

0 (Bezugsknoten)

Abbildung 5.2: Netz mit komplexen Zweigimpedanzen Z [20]
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Die Zusammenhénge der einzelnen Knoten werden durch die Knotenadmittanzmatrix Y
beschrieben:

/Zn Y, 4 \
Y=\, Yi | (5.8)
\Zu' Y /

Die Elemente der Knotenadmittanzmatrix werden dabei aus den Zweigimpedanzen Z bzw.
Zweigadmittanzen Y bestimmt. Dabei wird unterschieden zwischen Eigenadmittanzen und

Koppeladmittanzen.

Die Eigenadmittanzen Y;; stellen die Hauptdiagonale der Admittanzmatrix Y dar. Die
Eigenadmittanz wird aus der Summe aller am jeweiligen Knoten anliegenden Admittanzen
gebildet. Formel (5.9) stellt diesen Zusammenhang dar.

1
Y--:Z— 5.9
Y, j Z; (5.9)

Die Koppeladmittanzen Y;; stellen die Elemente der Nebendiagonalen dar. Die
Koppelimpedanz ist die negative Zweigadmittanz zwischen zwei Knoten. Dies wird in Formel
(5.10) gezeigt.

Yj=Yi=—— (5.10)

Die Berechnung der Strome [ bzw. Spannungen U erfolgt mittels des in Formel (5.11) und
Formel (5.12) beschriebenen Zusammenhanges.

L Y, Y4 Uy
= . P (5.11)
Ly Yz;1 . ﬁ;zx Uy
U\ (Y Y\ /1
= ) (5.12)
U, Y:n . ﬁ;zx Iy
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Sind sowohl Knotenspannungen U als auch Knotenstrome [ gegeben, erfolgt eine
Partitionierung der Admittanzmatrix Y und die Bildung der Hybridmatrix H. Die Partitionierung
der Admittanzmatrix Y ist in Abbildung 5.3 dargestellt [20].

- Yir  Yim Y Yiuen U,
by _ IM,'I o IM.M IM,MH - Im,mm Uy
Iy Yuerr o Yo | Yuemer 0 Yieamen Unpst
een ) WYt o Yo | Yenmst 7 Yemen ) Y

Abbildung 5.3: Partitionierung der Admittanzmatrix Y [20]

Die einzelnen Partitionen der Admittanzmatrix werden in Formel (5.13) zusammengefasst
und kénnen in die Hybridmatrix umgeformt werden.

(i) - @j éﬁ) ' (Zj) (5.13)

Formel (5.14) stellt die Hybridmatrix dar, wobei die einzelnen Elemente gemaf Formel (5.15)
bis (5.18) berechnet werden.

(éi) - (gij Z:Z) ' (%) (5.14)
Hpn = Yaa = Yag " Y5~ Yoa (5.15)
Hap = Yan Yoo~ (5.16)

Hyp = ~Yan ™ Yo (5.17)
Hyp = Yo~ (5.18)

Die bisherigen Betrachtungen gehen von der Annahme bekannter Knotenstrome aus und
fuhrten zu linearen Gleichungssystemen. Die Knotenstrome [ stehen in der Regel jedoch
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nicht zur Verfigung, da sie von der spannungs- (und frequenz-) abhéngigen Stromaufnahme
der Lasten abhéngen und die Knotenspannungen zu Beginn nicht bekannt sind. Deshalb
werden diese zunachst aus den bekannten Knotenleistungen und einem Schéatzwert fur die
jeweiligen Knotenspannungen berechnet. Im Gegensatz zu den Berechnungen mit
bekannten Knotenstromen sind die Leistungsflussgleichungen nichtlinear [15]. Das
nichtlineare Gleichungssystem wird demnach iterativ gelost.

In der modernen Leistungsflussrechnung kommen die Gaul3-Seidel-Iteration und vorrangig
das Newton-Raphson-Verfahren zur Anwendung. Die beiden Verfahren unterscheiden sich
hinsichtlich des Programmieraufwandes. So hat das Gaul3-Seidel-Verfahren vergleichsweise
einen geringen Programmieraufwand, liefert allerdings mit wachsender Knotenanzahl
schlechtere Ergebnisse. Da das Newton-Raphson-Verfahren unabhéngig von der
SystemgréfRe nach 4 — 5 lterationsschritten zur Losung fuhrt, arbeiten leistungsfahige
Programme mit dem Newton-Raphson-Algorithmus [15].

AbschlieBend wird der Umgang mit unterschiedlichen Netzknoten behandelt. Jeder
Netzknoten kann durch vier Grof3en charakterisiert werden:

e Wirkleistung P

e Blindleistung Q

 Betrag der Phasenspannung |U|
e Phasenwinkel 6

In jedem Netzknoten sind zwei der genannten Gré3en bekannt, die anderen beiden werden
gesucht. Im Wesentlichen unterscheidet man drei Arten von Netzknoten. Tabelle 5.1 fasst
diese zusammen.

Tabelle 5.1: Arten der Netzknoten [15]

Knotenart Gegeben Gesucht
Lastknoten:
(P-, Q-Knoten, ca.80 | +P, +Q;,q oder |U| 5
% bis 90 % aller -Qxap =
Knoten)

Speiseknoten:
(Generatorknoten,

-P, U] Q.5
spannungsgeregelter
Knoten)
Bilanzknoten:
Slack-Knoten,
( U, 3,20 P.Q

Swing-Knoten,
Bezugsknoten)
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Grundsatzlich wird ein Einspeiseknoten als Bilanzknoten definiert. Es wird Ublicherweise die
Sammelschiene eines leistungsstarken Kraftwerkes gewahlt. In diesem Knoten ist der
Spannungsbetrag gegeben und der Phasenwinkel der Spannung wird gleich O gesetzt. In
allen anderen Speiseknoten sind die Spannungsbetrage und die Wirkleistungen gegeben.
In den Lastknoten sind Wirkleistung und Blindleistung durch die Lasten festgelegt und
koénnen in erster Naherung als konstant angenommen werden.

5.3 Probabilistische Leistungsflussberechnung

Die in Kapitel 5.2 vorgestellte, deterministische Leistungsflussberechnung stellt das heutige
Standardwerkzeug zur Berechnung eines elektrischen Energiesystems dar. Diese Methode
ermdglicht allerdings keine Aussagen Uber die zu erwartende Haufigkeit und der damit
verbundenen Wahrscheinlichkeit des Auftretens verschiedener Systemzustande zu tatigen.
Hier werden deterministische EingangsgroBen zu deterministischen Ausgangsgrof3en
zugeordnet. Es wird also die Wahrscheinlichkeit der Variablen mit 1 festgelegt [15].

In [21] wird eine Ubersicht iiber Alternativansatze zur deterministischen Lastflussrechnung
gegeben, wobei diese zeigt, dass samtliche Literaturstellen aus dem Bereich der Hochschul-
bzw. Institutsforschung stammen. Daraus lasst sich ableiten, dass in der Vergangenheit noch
kein wirtschaftliches Interesse bei Netzbetreibern bzw. Energieversorgern fir eine
Anwendung alternativer Netz-Berechnungsverfahren bestanden hat. Die deterministische
Lastflussrechnung stellt seit Jahrzehnten einen bewéhrten Ansatz zur Einhaltung diverser
Normen dar. Der hohe Versorgungsstandard steht allerdings in Verbindung mit hohen
Investitionskosten und somit gewinnen alternative Ansatze mehr an Bedeutung.

Die probabilistische Leistungsflussberechnung bietet Mdoglichkeiten, Aussagen uUber die
Haufigkeit einzelner Systemzustédnde zu tatigen. Dabei werden die Eingangsgrof3en als
stochastische Zufallsgrof3en in Form von Wahrscheinlichkeitsdichten definiert. Auf Basis
dieser Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen kann eine Leistungsflussrechnung durchgefihrt
werden. Die zugrunde liegende Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion bestimmt die Qualitat der
Berechnung. Eine Methode zur Bestimmung charakteristischer Wahrscheinlichkeits-
dichtefunktionen wird in Kapitel 7.3 vorgestellt.

Die Leistungsflussrechnung kann mittels der in Kapitel 4.6 vorgestellten Methode der Faltung
von Zufallsvariablen durchgefiihrt werden, oder durch eine Monte-Carlo-Simulation
angenahert werden. In dieser Arbeit findet die zweitgenannte Methode Anwendung und wird
in Kapitel 5.3.1 vorgestellt. Das Ergebnis der probabilistischen Leistungsflussberechnung ist
ein Satz von Wabhrscheinlichkeitsdichten flr AusgangsgréRen wie die Knotenspannungen,
Leitungsstrome und Leistungsfliisse. Es lassen sich so Aussagen treffen, mit welcher
Wahrscheinlichkeit thermische Uberlastungen zu erwarten sind und Knotenspannungen
aul3erhalb des vorgegebenen Spannungsbandes liegen [15]. Auf Basis dieser Informationen
kénnen bestehende Netzgebiete evaluiert und zukinftige Netzgebiete hinsichtlich ihrer
Auslegung dimensioniert werden.
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5.3.1 Monte-Carlo-Methode

Die Monte-Carlo-Methode stellt ein Werkzeug zur Lésung komplexer, numerischer Probleme
dar. Das Grundprinzip dieser Methode ist das mehrfache Durchfiihren deterministischer
Berechnungen. Dabei werden die einzelnen deterministischen Werte durch das Ziehen von
Zufallsstichproben aus bekannten Verteilungen generiert. Das Generieren solcher
Zufallsstichproben auf Basis von gegebenen Wahrscheinlichkeitsdichten erfolgt nach der in
Kapitel 4.7 vorgestellten Inversionsmethode. Somit ist die Monte-Carlo-Analyse eine
stochastische Methode, die sich auch zur Simulation zufalliger Vorgénge eignet.

Die Monte-Carlo-Analyse wird haufig zur Simulation von mathematischen, physikalischen
oder technischen Systemen herangezogen, insbesondere dann, wenn deterministische
Algorithmen zu aufwendig oder gar nicht méglich sind [9]. Klassische Anwendungsbeispiele
der Monte-Carlo-Methode sind die Bestimmung des Flacheninhalts verschiedenster
Polygone oder die mathematische Naherung der irrationalen Zahl .

Bei der konkreten Anwendung der Monte-Carlo-Methode auf die probabilistische
Leistungsflussberechnung handelt es sich um das wiederholte Durchflihren deterministischer
Leistungsflussberechnungen. Dabei werden in jedem Durchlauf einzelne Lasten in Form von
konstanten Leistungen, auf Basis der flr das entsprechende Netzgebiet und dem
entsprechenden Zeitintervall ermittelten Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion, generiert.

Um die Giite einer Monte-Carlo-Simulation definieren zu koénnen, kann Formel (5.19)
herangezogen werden. Diese liefert einen Schatzwert, wie viele Wiederholungen n einer
Berechnung notwendig sind, um eine bestimmte Genauigkeit € zu erreichen [12].

(5.19)

Der Parameter z, _a stellt dabei das 1 —% — Quantil der Standartnormalverteilung dar, wobei
2

a die Irrtumswahrscheinlichkeit angibt. Fir eine Genauigkeit von ¢=0,1 und eine
Irrtumswahrscheinlichkeit von a=5% (zp975 = 1,96) missen demnach n > 385
Berechnungen  durchgefuhrt werden. Um  bei gleicher Genauigkeit eine
Irrtumswahrscheinlichkeit von a =1% (zy995 = 2,58) zu erreichen, mussen n > 666
Berechnungen durchgefuhrt werden. Um ein genaueres Ergebnis (¢ = 0,01) bei gleicher
Irrtumswahrscheinlichkeit a =5% zu ermitteln, sind allerdings schon n > 38416
Berechnungen notwendig.
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6 Lastprofile

Lastprofile werden herangezogen, um den Energiebezug einzelner Verbraucher
abzuschéatzen. Diese Abschétzung stellt die Basis der Bilanzierung bzw. Abrechnung von
Endverbrauchern dar. Im folgenden Kapitel wird zunachst der Umgang mit
Standardlastprofilen erlautert, um in weiterer Folge mdogliche Abweichungen zum
tatsachlichen Lastprofil einer bestimmten Region aufzuzeigen. AbschlieBend werden
Publikationen vorgestellt, die sich mit der Erstellung von Lastprofilen auf Basis von Smart-
Meter-Messdaten auseinandersetzen.

6.1 Standardlastprofile

Fur Endverbraucher, die weniger als 100.000 kwWh Jahresenergiebezug oder weniger als 50
kW Anschlussleistung aufweisen, missen laut EIWOG § 18 (2) [1] Lastprofile erstellt werden.
Die Basis fur die vom Bilanzgruppenkoordinator (APCS — Austrian Power Clearing &
Settlement) jahrlich zur Verfligung gestellten Lastprofile, bilden dabei die vom Verband der
Elektrizitatswirtschaft VDEW (seit 2007 Bundesverband der Energie- und Wasserwirtschaft
BDEW) publizierten Standardlastprofile [22].

Standardlastprofile (SLP) stellen das dem Stand der Technik entsprechende Werkzeug zur
Abschatzung des Energiebedarfs verschiedener Verbrauchergruppen dar. Das
Standardlastprofil gibt den zu erwartenden Verlauf des Leistungsbedarfs der entsprechenden
Verbrauchergruppe wieder. Dieses ist jedoch erst ab einer Anzahl von mehr als 150
Verbrauchern statistisch gultig [23].

Der Energiebezug einzelner Verbraucher wird in der Regel in einem jahrlichen Intervall
abgelesen. Das Standardlastprofil erméglicht dem Energieversorger, auf Basis des
Jahresenergiebezugs, den viertelstiindlichen Energiebedarf seiner Kunden in einem
Netzgebiet abzuschatzen.

Die Standardlastprofile sind normiert auf einen Jahresenergiebezug von 1000 kWh. Das
Energieversorgungsunternehmen halt demnach jedem Kunden (Verbraucher) der
entsprechenden Verbrauchergruppe die auf Basis des Standardlastprofils nach Formel (6.1)
berechnete Leistung P bereit [4].

SLP - W,y

P = To00 kwn (6.1)

Der Parameter SLP stellt dabei den Leistungswert des entsprechenden Standardlastprofils
dar. Dieser wird mit dem Jahresenergiebezug des Vorjahres W,,,,- multipliziert und durch den
Faktor 1000 kWh dividiert.
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Standardlastprofile stehen fir drei verschiedene Kundengruppen zur Verfigung. Es wird bei
den Profiltypen zwischen landwirtschaftlichen Betrieben (L), Gewerben (G) und
Haushalten (H) unterschieden. Fir die Kundengruppe der landwirtschaftlichen Betriebe und
der Gewerbe steht zwar ein generelles Profil (LO bzw. GO) zur Verfiigung, es kénnen jedoch
noch genauere Spezifikationen getatigt werden. Fir landwirtschaftliche Betriebe stehen zwei
unterschiedliche Profiltypen zur Verfigung und flr Gewerbe unterscheidet man zwischen
sechs Typen. Die Verbrauchergruppe der Haushalte wird nicht genauer spezifiziert und es
gibt demnach nur einen Profiltyp fir Haushalte (HO) [4].

Es werden zusétzlich drei Verbrauchsperioden unterschieden. Diese sind Sommer, Winter
und Ubergangszeit. Tabelle 6.1 stellt die jeweiligen Perioden dar.

Tabelle 6.1: Definition der Verbrauchsperioden [4]

Verbrauchsperiode Beginn Ende
Winter 1. November 20. Méarz
Sommer 15. Mai 14. September
Ubergangszeit 1 21. Marz 14. Mai
Ubergangszeit 2 15. September 31. Oktober

Zusatzlich wird die Art der Tage in Werktag, Samstag und Sonntag in den Lastprofilen
unterschieden. Somit ergeben sich 9 Typtage, wobei fur jeden Typtag ein Lastprofil zur
Verfligung steht. Die Standardlastprofile des BDEW fir die jeweiligen Verbrauchsperioden
und Tagesarten werden in Abbildung 6.1, Abbildung 6.2 und Abbildung 6.3 fir den Profiltyp
Haushalt (HO) dargestellt.
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Abbildung 6.1: normierte Standardlastprofile (HO) der Verbrauchsperiode Winter fur Werktag, Samstag und
Sonntag [24]
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Abbildung 6.2: normiertes Standardlastprofil (HO) der Verbrauchsperiode Sommer fiir Werktag, Samstag und
Sonntag [24]
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Abbildung 6.3: normiertes Standardlastprofil (H0) der Verbrauchsperiode Ubergangszeit fiir Werktag, Samstag
und Sonntag [24]

Aus den normierten Standardlastprofilen ist deutlich ersichtlich, dass wahrend der
Nachtstunden ein erheblich niedriger Energiebedarf besteht. Charakteristisch sind auch die
Mittagsspitzen an Sonntagen (griine Kurven) sowie die Abendspitzen, die an Samstagen am
starksten ausgepragt sind (rote Kurven).

Das Standardlastprofil fur Haushalte (HO) wird zusétzlich dynamisiert, um die unterschiedlich
hohen Energieverbrduche von Sommer wund Winter zu Dbericksichtigen. Die
Dynamisierungsfunktion ordnet jedem Tag d des Jahres einen Dynamisierungsfaktor DF(d)
zu. Mit diesem Faktor werden die Leistungswerte des entsprechenden Tages multipliziert.
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Die Dynamisierungsfunktion ist durch das in Formel (6.2) beschriebene Polynom 4. Grades
charakterisiert [25].

DF(d)=a4-d*+a3-d®*+a2-d*>+al-d+ a0 (6.2)

Die einzelnen Koeffizienten besitzen folgende Werte:
a4 =-392-10719: q3=3,2-10"7; a2=-7,02-10"3% al=21-10"3; a0 = 1,24

Bei der Dynamisierungsfunktion wird unterschieden, ob es sich um ein Schaltjahr (366 Tage)
oder ein Gemeinjahr (365 Tage) handelt. Abbildung 6.4 stellt die Dynamisierungsfunktion
eines Gemeinjahres dar.
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Abbildung 6.4: Dynamisierungsfunktion des Gemeinjahres [25]

Die Dynamisierungsfunktion berlcksichtigt dabei, dass der Energiebezug wahrend den
Wintermonaten hoher (DF > 1) und in den Sommermonaten niedriger (DF < 1) ist. Gemittelt
Uber das ganze Jahr ergibt sich der Dynamisierungsfaktor zu eins.

6.2 Lastprofile aus Smart-Meter-Daten

Die in Kapitel 6.1 beschriebenen Standardlastprofile stellen synthetische Lastprofile dar. Ein
synthetisches Lastprofil ist ein aus gemessenen Lastgdngen gewonnenes und mit Hilfe von
Durchmischung verschiedener Verbrauchertypen verallgemeinertes Lastprofil. Die
Standardlastprofile weisen allerdings vertikale und horizontale Abweichungen vom
tatsachlichen Verbrauch einer bestimmten Region auf. Diese sind gréf3tenteils auf
geografische Unterschiede zuruckzufuhren [26]. Die Datenerhebung des VDEW erfolgte
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Mitte der 1980er Jahre [23], weshalb auch aufgrund der fehlenden Aktualitdt Abweichungen
vom tatsachlichen Energiebedarf eines Verbraucherkollektives auftreten. Abbildung 6.5 stellt
schematisch mégliche Abweichungen vom Standardlastprofil dar.
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Abbildung 6.5: Abweichungen vom Standardlastprofil [26]

Die in Abbildung 6.5 dargestellten Abweichungen vom Standardlastprofil bestehen aus einer
vertikalen und horizontalen Komponente. Die vertikalen Abweichungen sind unter anderem
auf Temperaturunterschiede einzelner Regionen, die geografisch und meteorologisch
unterschiedlichen Bedingungen unterliegen, zuriickzufiihren. Die horizontale Komponente
hangt sehr stark von der Alters- und Sozialstruktur der Bevolkerung in der jeweiligen Region,
sowie von unterschiedlichen Sonnen-Auf- bzw. Untergangszeiten ab [26].

Die Leistungsbedarfsabschatzung einzelner Haushalte erfolgt auf Basis der VDEW-
Standardlastprofile anhand Formel (6.1). Hier wird die Beziehung zwischen bezogener
Energie Uber ein langeres Zeitintervall und maximal auftretender Leistung als linear
angenommen. In [5] wird die Beziehung zwischen dem Haushaltsenergiebezug und dem
Maximum der elektrischen Leistung innerhalb eines bestimmten Zeitintervalls untersucht und
dabei widerlegt, dass ein linearer Zusammenhang zwischen elektrischer Energie und
elektrischer Leistung eines Haushaltes besteht.

Durch die flachendeckende Installation von Smart-Metern steht zukinftig eine groRe Menge
an Messdaten von Haushaltslasten zur Verfligung. Einige wissenschaftliche Publikationen
liefern bereits erste Ansatze zur Entwicklung von Standardlastprofilen auf Basis von Smart-
Meter-Messdaten. In [3] wird dabei ein Ansatz verfolgt, der es ermdglicht, Standardlastprofile
fur bestimmte Kundengruppen zu erstellen und regionale Besonderheiten im Vergleich mit
den VDEW-Standardlastprofilen abzuleiten. Auch in [4] wird eine Methodik zur Erstellung von
Lastprofilen aus Smart-Meter-Messdaten vorgestellt, wobei hier speziell auf den Umgang mit
lickenhaften Smart-Meter-Messdaten eingegangen wird.
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Teil B: Praktische Umsetzung

7 Smart-Meter Datenanalyse

7.1 Allgemeines

Die Installation von intelligenten Energiezadhlern (Smart-Metern) ermdglicht es, den
Energiebezug von Verbrauchern (Haushalt, Gewerbe, Industrie, ...) in definierten
Zeitintervallen zu dokumentieren. Bisher wurde die bezogene elektrische Energie in
Haushalten mittels Ferraris-Zahlern fortlaufend gemessen und zumeist nur jahrlich
festgehalten.

Smart-Meter messen den viertelstindlichen Energiebezug und sind in der Lage, diesen in
Registern zu speichern. Die Messdaten werden ausgelesen, oder bei vorhandener
Internetverbindung in Datenbanken gespeichert. Dadurch entstehen vielseitige Moglichkeiten
zur Auswertung und Analyse dieser Messdaten [3], [4], [5].

In diesem Kapitel wird eine Methode zur Auswertung und Analyse von Smart-Meter-
Messdaten vorgestellt. Zunachst wird der in dieser Arbeit zugrundliegende Datenpool an
Messwerten erlautert. Anschlieend wird auf die Methode zur Auswertung und Analyse der
Smart-Meter-Messdaten eingegangen. AbschlieRend werden die Ergebnisse der Analyse
prasentiert und diskutiert.

7.2 Datenpool

Die in dieser Arbeit zugrundeliegenden Smart-Meter-Messwerte wurden dem Institut fr
Elektrische Anlagen der Technischen Universitat Graz in anonymisierter Form zur Verfiigung
gestellt. Die Datenreihen enthalten keine Informationen Uber Namen, Adressen oder
Zahlpunktnummern. Ein Rickschluss auf die Herkunft der einzelnen Datenreihen ist somit
nicht maoglich, dies entspricht den in Kapitel 3 erdrterten Datenschutzbestimmungen.

Bei den zur Verfigung stehenden Messdaten handelt es sich um viertelstiindliche
Aufzeichnungen von ausschlief3lich in Haushalten installierten Smart-Metern. Es handelt sich
hierbei um Energiewerte in kWh, wobei flr jeden Haushalt i (Zahler, Smart-Meter) je ein
Matrix der Energiewerte sowie der zugehdrigen Zeitpunkte existiert. Jeder Haushalt i' wird
mit einer durch Zufallszahlen generierten, neu erstellten Bezeichnung Haushalt i versehen.
Esqilt: i # i’

Tabelle 7.1 stellt die Matrix fir den Haushalt i schematisch dar.
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Tabelle 7.1: Datenvektoren je Haushalt (Beispiel)

Haushalt i
Datum/Zeit Zahlerstand in kWh
'16.12.2013 11:30:00' 139,1380
'16.12.2013 11:45:00' 139,1460
'16.12.2013 12:00:00' 139,1540
'16.12.2013 12:15:00' 139,1780

Somit kann jedem Haushalt ein Energiewert zu jeder Viertelstunde der zur Verfigung
stehenden Tage zugeordnet werden.

Da die Smart-Meter in den jeweiligen Haushalten zu unterschiedlichen Zeitpunkten installiert
bzw. in Betrieb genommen wurden, beginnen die Datenreihen der einzelnen Haushalte zu
unterschiedlichen Zeitpunkten. Aus diesem Grund spielt der zu jedem Haushalt gehdrige
Zeitvektor in der weiteren Verarbeitung der Daten eine wesentliche Rolle. Allgemein stehen
Aufzeichnungen im Zeitraum von Dezember 2013 bis April 2014 zur Verfligung.

Die Daten stammen von Haushalten aus stadtischen Bereichen, wobei eine Zuordnung der
einzelnen Haushalte zu drei Transformatoren moéglich ist. Abbildung 7.1 stellt die Zuordnung
der Haushalte zu den jeweiligen Transformatoren in einem stadtischen Gebiet schematisch
dar.

stidtisches Gebiet

Transformator 3
Haushalt 1 - 58

Abbildung 7.1: Zuordnung der Haushalte zu den zugehdrigen Transformatoren
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Aus Abbildung 7.1 wird ersichtlich, dass den einzelnen Transformatoren eine
unterschiedliche Anzahl an Haushalten zugeordnet ist. Im Gebiet des Transformators 1
stehen Messreihen von 26 Haushalten zur Verfligung, bei Transformator 2 von 24
Haushalten und von Transformator 3 stehen Messreihen von 58 Haushalten bereit.

Um ein moglich breites Spektrum an verschiedenen Haushalten zu analysieren, werden in
der weiteren Auswertung die Daten aller Haushalte zusammengefasst und die Zugehorigkeit
zu den einzelnen Transformatoren nicht berlcksichtigt. Somit stehen insgesamt 108
Haushalte fur die Auswertung zur Verfigung.

7.3 Methode

Die im Folgenden vorgestellte Methode zur Auswertung und Analyse von Smart-Meter-
Messdaten ermdglicht es, fur jedes Viertelstunden-Intervall eines definierten Typtages eine
statistische Verteilung der auftretenden Leistungswerte bereit zu stellen. Diese beschreibt
das Lastverhalten des untersuchten Netzgebietes fir das jeweilige Zeitintervall. Als Typtage
werden zu Vergleichszwecken die in Kapitel 6.1 vorgestellten Typtage der
Standardlastprofile herangezogen.

Folgende statistischen Verteilungsmodelle kdnnen das Lastverhalten von Haushalten
beschreiben [5]:

¢ Weibull Verteilung

e Lognormal Verteilung

¢ Inverse Gauss Verteilung

e Log-Logistische Verteilung

o Verallgemeinerte Extremwertverteilung
e Birnbaum Saunders Verteilung

e Beta Verteilfunktion

Die Untersuchung von statistischen Verteilungen zur Beschreibung des Lastverhaltens von
Haushalten wurde in [5] durchgeflihrt. Das Ergebnis dieser Untersuchung zeigt, dass die
Lognormale Verteilfunktion in den Wintermonaten das Lastverhalten am besten annahert.
Dies ist darauf zurick zu fiuhren, dass in den Wintermonaten die Summenlast
vergleichsweise hoch ist. Auch an einigen Sonntagen der Ubergangszeit beschreibt die
Lognormalfunktion das Lastverhalten am besten. In den Sommermonaten ist die
Summenlast geringer, weshalb die Lognormale Verteilungsfunktion in dieser
Verbrauchsperiode seltener auftritt. Hier kann vor allem die Verallgemeinerte
Extremwertverteilung zur Beschreibung der Haushaltslasten herangezogen werden [5].

Die in dieser Diplomarbeit zugrunde liegenden Messdaten sind vor allem der
Verbrauchsperiode Winter zuzuordnen. Somit wird in dieser Arbeit die Lognormale
Verteilfunktion zur Beschreibung der Haushaltslasten herangezogen. Die Auswertung der
Daten, sowie die Bestimmung der Parameter der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion fir jedes
Viertelstunden-Intervall wird somit fur die Verbrauchsperiode Winter durchgefthrt.
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Im ersten Schritt werden aus den fir jeden Haushalt zur Verfliigung stehenden
Energiewerten E viertelstiindliche Leistungsmittelwerte P errechnet. Diese werden im
zweiten Schritt den entsprechenden Zeitintervallen der einzelnen Typtage zugeordnet. Auf
Basis dieser Zuordnung kénnen die Parameter der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion der
Lognormalverteilung bestimmt werden.

7.3.1 Ermittlung der Leistungswerte

Die Messreihen der Smart-Meter stehen in Form von viertelstiindlichen Energiewerten, wie in

Tabelle 7.1 dargestellt, in Excel-Sheets zur Verfliigung. Diese werden mittels der Software
MATLAB® eingelesen und ausgewertet.

Aus dem viertelstiindlichen Energiebezug in kWh jedes Haushaltes wird fir jedes
Viertelstunden-Intervall t ein gemittelter Leistungswert in W gemalf3 Formel (7.1) errechnet.

P(t) = Et+ 11;4_ E® 1000 (7.1)

Der Faktor ¥ bericksichtigt dabei die Mittelung der Leistung Uber das Intervall von
15 Minuten und Uber den Faktor 1000 erfolgt die Umrechnung in W. Die Auswertung der
Leistungswerte in Watt hat in der weiteren Verarbeitung der Daten Vorteile, die sich in der
Berechnung bzw. Interpretation der Parameter der Lognormalfunktion bemerkbar machen.
Verwiesen sei hier darauf, dass der Logarithmus einer Zahl kleiner 1 negativ ist und
dementsprechend Leistungswerte bis 1000 W bei ihrer Darstellung in kW Werte kleiner 1
annehmen.

Die viertelstindlich gemittelten Leistungswerte eines ausgewahlten Haushaltes sind in
Abbildung 7.2 fir einen Zeitraum von einer Woche dargestellt. Der Tag 1 stellt dabei einen
Montag dar. Tag 2 der Woche ist demnach der Dienstag, bis hin zu Tag 7, der den Sonntag
reprasentiert.
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Abbildung 7.2: Leistungswerte eines ausgewahlten Haushaltes fiir den Zeitraum von einer Woche

Aus dem in Abbildung 7.2 dargestellten Wochenlastgang lasst sich die tagliche Periodizitat
der Werte erkennen. Ein Tag besteht aus 96 Viertelstunden-Intervallen, demnach ergeben
sich fur eine Woche 672 Leistungswerte.

Bei 27 der insgesamt 108 Smart-Meter handelt es sich um Nachtstromzé&hler. Abbildung 7.3
stellt die gemittelten Leistungswerte eines Nachtstromzahlers flr einen Zeitraum von einer
Woche (672 Viertelstunden-Intervalle) dar.
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Abbildung 7.3: Leistungswerte eines Nachtstromzahlers fur den Zeitraum von einer Woche
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Aus Abbildung 7.3 wird ersichtlich, dass im Falle eines Nachtstromzéhlers lediglich
Leistungswerte fur kurze Zeitintervalle zu einer bestimmten Uhrzeit nach 00:00 Uhr zur
Verfiigung stehen und den anderen Zeitintervallen ein Leistungswert von Null zugeordnet ist.

Die Daten dieser Smart-Meter (Nachtstromzahler) werden in der weiteren Auswertung nicht
berticksichtigt. Somit reduziert sich die Anzahl der auszuwertenden Haushalte auf 81. Fur
den oben genannten Zeitraum von 4 Monaten stehen demnach ca. 880 000 Leistungswerte
zur Auswertung zur Verfugung.

7.3.2 Zuordnung und Klassifizierung der Leistungswerte

Die einzelnen Tageslastgdnge (96 gemittelte Viertelstunden-Leistungswerte eines Tages)
der verfigbaren Haushalte werden im nachsten Schritt den einzelnen Typtagen zugeordnet.
Diese lauten wie folgt:

o Winter Werktag
¢ Winter Samstag
¢ Winter Sonntag

Dem Typtag ,Winter Werktag“ werden beispielsweise die Tageslastgange aller verflgbaren
Haushalte der Werktage Montag bis einschlief3lich Freitag im Zeitraum von 1. November bis
20. Marz (entsprechend den Verbrauchsperioden aus Tabelle 6.1) zugeordnet. Die
Zuordnung der Tageslastgénge ergibt fir jeden Typtag eine Matrix mit Leistungswerten.
Tabelle 7.2 stellt schematisch den Aufbau der Matrix der Leistungswerte fir den Typtag
~Winter Werktag”“ dar.
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Tabelle 7.2: Schematische Darstellung der zugeordneten Leistungswerte fir den Winter Werktag

Winter Werktag (Leistungswerte in W)
00:00 - | 00:15 - | 00:30 - 23:45 -
00:15 | 00:30 | 00:45 00:00
Montag 44 36 32 " 104
- Freitag 144 152 80 72
IS
<
2]
5
I | Montag 404 364 388 440
Freitag 104 40 32 e 148
Montag 112 104 104 e 168
o | Freitag 168 168 176 160
T
<
=
£ | Montag 140 108 104 104
Freitag 100 100 100 o 180

Die in Tabelle 7.2 dargestellte Matrix besteht aus 96 Spaltenvektoren, die den
Viertelstunden-Intervallen zugeordnet werden. Die einzelnen Zeilen der Matrix stellen die
Tageslastgange der Werktage aller 81 Haushalte dar.

Abbildung 7.4 stellt Tageslastgange einzelner ausgewahlter Tage des Typs ,Winter Werktag”
dar. Fur das Zeitintervall von 11:45 bis 12:00 Uhr ist exemplarisch ein schematisches
Haufigkeitsdiagramm der auftretenden Leistungswerte dargestellt.
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Abbildung 7.4: Lastprofile einzelner Tage des Typs ,Winter Werktag"“ inklusive exemplarischer Darstellung des
Haufigkeitsdiagramms der auftretenden Leistungen firr das Zeitintervall 11:45 bis 12:00 Uhr

Abbildung 7.4 zeigt, dass die einzelnen Tageslastgange voneinander abweichen. Eine
Zusammenfassung der einzelnen Leistungswerte je Viertelstunden-Intervall in ein
Haufigkeitsdiagramm ist demnach sinnvoll und beschreibt das Lastverhalten fir das jeweilige
Zeitintervall.

Fir jedes Viertelstunden-Intervall (jede Spalte der Matrix aus Tabelle 7.2) wird zunachst ein
Histogramm unter Berlcksichtigung der in Kapitel 4.4 vorgestellten Richtlinien zur
Klassifizierung der Messdaten erstellt. Diese konnen in weiterer Folge mittels
Haufigkeitsdiagrammen grafisch dargestellt werden. Tabelle 7.3 stellt schematisch den
Aufbau der Histogramm Matrix fur den Typtag ,Winter Werktag“ dar.

Tabelle 7.3: Schematischer Aufbau der Histogramm Matrix fir den Winter Werktag

Winter Werktag (Anzahl der auftretenden Leistungswerte)
00:00 - | 00:15 - | 00:30 - 23:45 -
00:15 | 00:30 | 00:45 00:00
0- 100 189 200 197 179
= 100 - 200 223 212 205 234
e
S 200 - 300 196 187 189 203
c
o
g
o | 2800 - 2900 12 7 14 5
(2]
< | 2900-3000 | 4 3 8 0
> 3000 1 0 4 0
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Die Spalten der in Tabelle 7.3 dargestellten Histogramm Matrix stellen fiir jedes Zeitintervall
des Typtages ,Winter Werktag“ ein Histogramm der auftretenden Leistungswerte zur
Verfugung. Die grafische Darstellung dieser Histogramme in Haufigkeitsdiagrammen lasst
eine erste optische Beurteilung der Verteilung der Leistungswerte je Viertelstunden-Intervall
zu. Abbildung 7.5 zeigt schematisch die Darstellung von klassifizierten Leistungswerten in

Haufigkeitsdiagrammen fur zwei ausgewahlte Zeitintervalle (11:45 bis 12:00 Uhr bzw. 20:45
bis 21:00 Uhr).
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Abbildung 7.5: Schematische Darstellung der Haufigkeitsdiagramme (11:45 bis 12:00 Uhr
bzw. 20:45 bis 21:00 Uhr)

Auf der Ordinate der in Abbildung 7.5 dargestellten Haufigkeitsdiagramme ist die Haufigkeit
der auftretenden Leistungswerte in einem definierten Leistungsintervall aufgetragen. Die
definierten Leistungsintervalle werden auf der Abszisse aufgetragen.

7.3.3 Bestimmung der Parameter der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion

Die im vorherigen Kapitel bestimmten Haufigkeitsdiagramme ordnen jedem definierten
Leistungsintervall einen  diskreten  Haufigkeitswert zu. Die Ermittlung einer
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion fir jedes Zeitintervall, ermdglicht die Definition einer
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stetigen Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion tber ein definiertes Leistungsspektrum. Diese
stetigen Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen stellen die Basis der in Kapitel 8 vorgestellten
probabilistischen Auslastungsanalyse dar.

Aufgrund der in Kapitel 7.3 erlauterten Grinde wird in dieser Arbeit die Lognormalverteilung,
zur Beschreibung der Leistungsverteilungen jedes Viertelstunden-Intervalls, herangezogen.
Auf Basis des Haufigkeitsdiagrammes jedes Viertelstunden-Intervalls werden der am besten
passende Skalenparameter y und Formparameter o der in Formel (4.13) vorgestellten
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion der Lognormalverteilung mit einer geeigneten Methode
bestimmit.

Die Anwendung der oben beschriebenen Methodik auf die einzelnen Leistungsvektoren der
jeweiligen Typtage (Spalten der Matrix aus Tabelle 7.2) ermdglicht es, fir jedes
Viertelstunden-Intervall des entsprechenden Typtages, den Skalenparameter p und den
Formparameter o der Lognormalverteilung zu ermitteln. Es werden fir jeden Typtag zwei
Parametervektoren mit je 96 Werten berechnet, welche fir jedes Viertelstunden-Intervall
einen Wert fiir den Skalenparameter y und den Formparameter o bereitstellen. Die beiden
Vektoren sind in Tabelle 7.4 fir den Typtag ,Winter Werktag® dargestellt.

Tabelle 7.4: schematische Darstellung der Parametervektoren

Winter Werktag
00:00 - | 00:15 - 23:45 -
00:15 | 00:30 00:00
Skalenparameter u | 4,4554 | 4,4140 4,5456
Formparameter o 1,0683 | 1,0489 1,0532

Jede Spalte aus Tabelle 7.4 stellt ein Zeitintervall des jeweiligen Typtages dar und beinhaltet
die zu diesem Zeitintervall gehérigen Parameter. Auf Basis dieser Parameter kann die
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion fir jedes Zeitintervall grafisch dargestellt werden. Tragt
man die einzelnen Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen tiber den zugehdrigen Zeitintervallen
auf, so entsteht eine 3 dimensionale Grafik, die in weiterer Folge als
,Leistungsverteilungsgebirge® bezeichnet wird. Abbildung 7.6 stellt schematischen Aufbau
des Leistungsverteilungsgebirges dar.
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Abbildung 7.6: Schematische Darstellung des Leistungsverteilungsgebirges

Die einzelnen Kurven aus Abbildung 7.6 stellen die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen
jedes Zeitintervalls dar. Entlang der z-Achse des Koordinatensystems wird die
Wahrscheinlichkeit aufgetragen, die von den entlang der x-Achse aufgetragenen
kontinuierlichen Leistungswerten P abhangt. Die y-Achse reprasentiert dabei die Zeitachse
von 00:00 bis 23:45 Uhr,

7.4 Ergebnisse und Diskussion

Im folgenden Kapitel werden die Ergebnisse der Smart-Meter-Datenanalyse vorgestellt. Es
werden zunachst einige ausgewahlte Haufigkeitsdiagramme und Wahrscheinlichkeits-
dichtefunktionen flr unterschiedliche Typtage und Tageszeiten (Viertelstunden-Intervalle)
dargestellt. AnschlieRend werden die Vektoren des Skalenparameters p und des
Formparameters o diskutiert und zuletzt das Leistungsverteilungsgebirge vorgestellt.

7.4.1 Haufigkeitsdiagramme und Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen

Die in Kapitel 7.3 vorgestellte Methode ermdglicht es, fir jedes Viertelstunden-Intervall eines
bestimmten Typtages ein Haufigkeitsdiagramm der in diesem Zeitintervall auftretenden
Leistungswerte zu erstellen und die, das Lastverhalten fir dieses Zeitintervall
beschreibenden, Parameter der Lognormalfunktion zu finden. In Abbildung 7.7 sind die
Haufigkeitsdiagramme und in Abbildung 7.8 die ermittelten Wahrscheinlichkeits-
dichtefunktionen fur ausgewahlte Zeitintervalle des Typtages ,Winter Werktag® dargestellt.
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Abbildung 7.7: Haufigkeitsdiagramme ausgewahlter Zeitintervalle des Typs ,Winter Werktag*

Abbildung 7.7 zeigt die Haufigkeitsdiagramme fir sechs ausgewéhlte Zeitintervalle. Aus dem
Haufigkeitsdiagramm a) ist zu erkennen, dass im Zeitintervall von 03:45 bis 04:00 Uhr
hauptséachlich Leistungswerte zwischen 0 und 500 W auftreten. Die relative Haufigkeit fur
das Auftreten einer ,niedrigen” Leistung ist demnach hoch.

Im Zeitintervall von 07:45 bis 08:00 Uhr (Haufigkeitsdiagramm b)) ist die relative Haufigkeit
fur das Auftreten von niedrigen Lasten im Vergleich zum Zeitintervall von 03:45 bis 04:00 Uhr
(Haufigkeitsdiagramm a)) niedriger. In diesem Zeitintervall treten allerdings haufiger
Leistungswerte > 500 W auf.

Im Zeitintervall von 11:45 bis 12:00 Uhr (Haufigkeitsdiagramm c)) ist die relative Haufigkeit
fur das Auftreten niedriger Leistungswerte wieder hoher als im Zeitintervall von 07:45 bis
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08:00 Uhr. Es ist kein wesentlicher Unterschied zum Haufigkeitsdiagramm d) fur das
Zeitintervall von 14:45 bis 15:00 Uhr zu erkennen.

In den Abendstunden sind die auftretenden Leistungswerte breiter gestreut, wie aus dem
Haufigkeitsdiagramm e) fur das Zeitintervall von 19:45 bis 20:00 Uhr abgeleitet werden kann.

Fur das Zeitintervall von 22:45 bis 23:00 Uhr (Haufigkeitsdiagramm f)) sinkt die relative
Haufigkeit fir das Auftreten von Leistungswerten > 500 W wieder starker.
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Abbildung 7.8: Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen ausgewahlter Zeitintervalle des Typs ,Winter Werktag“

Abbildung 7.8 zeigt die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen fir

sechs ausgewahlte

Zeitintervalle. Die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion a) flr das Zeitintervall von 03:45 bis
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04:00 Uhr weist fur kleine Leistungswerte einen hohen Peak auf. Die
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion verlauft fiir steigende Leistungswerte sehr flach aus.

Im Zeitintervall von 07:45 bis 08:00 Uhr (Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion b)) ist der Peak
der Verteilung kleiner. Die Wahrscheinlichkeit fur des Auftreten von Leistungswerten
> 500 W ist hoher, als im Zeitintervall von 03:45 bis 04:00 Uhr. Das spiegelt sich in einem
héheren Verlauf der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion fir steigende Leistungswerte wider.

Die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion fur das Zeitintervall von 11:45 bis 12:00 Uhr weist
einen hoheren Peak fur niedrige Leistungswerte auf. Daraus lasst sich schlieRen, dass die
Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten hoherer Lasten sehr gering ist und demnach nur wenige
Verbraucher iiber die Mittagszeit eingeschaltet sind. Ahnlich kann die Wahrscheinlichkeits-
dichtefunktion d) fur das Zeitintervall von 14:45 bis 15:00 Uhr interpretiert werden.

Die Wabhrscheinlichkeitsdichtefunktion fir das Zeitintervall von 19:45 bis 20:00 Uhr weist
einen niedrigen Peak auf und ist im Vergleich zu anderen Zeitintervallen erhoht fir steigende
Leistungswerte. Das bedeutet, dass die Wahrscheinlichkeit fir das Auftreten von héheren
Leistungswerten grof3er ist, als beispielsweise fur das Zeitintervall von 03:45 bis 04:00 Uhr.

Fur das Zeitintervall von 22:45 bis 23:00 Uhr ist der Peak flur niedrige Leistungswerte wieder
hoher als fir das zuvor beschriebene Zeitintervall und die Wahrscheinlichkeit fir das
Auftreten von héheren Leistungswerten ist kleiner.

Eine ahnliche Diskussion kann fir die Haufigkeitsdiagramme und Wahrscheinlichkeits-
dichtefunktionen der Typtage ,Winter Samstag“ und ,Winter Sonntag“ durchgefuhrt werden.
Abbildung 7.9 stellt die Haufigkeitsdiagramme fur die Zeitintervalle 07:45 bis 08:00 Uhr sowie
11:45 bis 12:00 Uhr des Typs ,Winter Sonntag"“ dar.
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Abbildung 7.9: Haufigkeitsdiagramme ausgewahlter Zeitintervalle des Typs ,Winter Sonntag*

Die Saulen der in Abbildung 7.9 dargestellten Haufigkeitsdiagramme sind im Vergleich zu
den Saulen der Haufigkeitsdiagramme in Abbildung 7.7 breiter. Das ist auf die groRere
Klassenbreite zurtickzufiihren, welche aus der geringeren Anzahl an Daten fir die
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Tageskategorie Sonntag resultiert. Daher ist auch die relative Haufigkeit der einzelnen
Leistungsklassen hoher.

Abbildung 7.10 stellt die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen fur die Zeitintervalle 07:45 bis
08:00 Uhr sowie 11:45 bis 12:00 Uhr des Typs ,Winter Sonntag“ dar.
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Abbildung 7.10: Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen ausgewahlter Zeitintervalle des Typs ,Winter Sonntag*

Die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion b) in Abbildung 7.10 fur das Zeitintervall von 11:45 bis
12:00 Uhr weist im Vergleich zum selben Zeitintervall des Typtages ,Winter Werktag® einen
kleineren Peak auf. Die Wahrscheinlichkeit fir das Auftreten hdherer Leistungswerte ist
groRer, als im Vergleichsintervall des Typs Werktag.

7.4.2 Parameterdiskussion

Der Skalenparameter y und der Formparameter o definieren die jeweiligen
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen der einzelnen Zeitintervalle. Die Bedeutung der
Parameter auf die Form der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion wurde in Kapitel 4.3.2
diskutiert. Ein hoher Wert des Skalenparameters p bedeutet, dass es sich bei der
zugrundeliegenden Datenmenge um hohe Leistungswerte handelt. Der Formparameter o
beschreibt dabei die Streuung der zugrundeliegenden Leistungswerte. Fir kleinere Werte
des Formparameters o wird die Kurve immer symmetrischer und nahert sich der Gaufly’schen
Glockenkurve an. FiOr hohere Werte des Formparameters o sind die einzelnen
Leistungswerte breiter gestreut. Tabelle 7.5 stellt die Wertebereiche der Parameter fur die
einzelnen Tagestypen dar.

Tabelle 7.5: Wertebereiche der Parameter fir die einzelnen Typtage

Typtag Mmin Mmax Onin O'max
Winter Werktag | 4,1450 | 5,4234 | 0,9319 | 1,3600

Winter Samstag | 4,1389 | 5,3817 | 0,9027 | 1,4459
Winter Sonntag | 4,1436 | 55368 | 0,9235 | 1,4248
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Die Werte in Tabelle 7.5 stellen die maximalen und minimalen Parameterwerte der einzelnen
Typtage dar. Das Verhalten der Parameter fir jedes Viertelstunden-Intervall fir die
jeweiligen Typtage wird in Abbildung 7.11 und Abbildung 7.12 dargestellt.
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Abbildung 7.11: Werteverlauf des Skalenparameters y fiir die jeweiligen Typtage

Die grune Kurve in Abbildung 7.11 zeigt den Verlauf des Skalenparameters p fur einen
Winter Sonntag. Es ist zu erkennen, dass der Skalenparameter p eine Spitze zur Mittagszeit
sowie in den Abendstunden aufweist. Dieser Verlauf stimmt sinngemaf mit dem Verlauf der
in Kapitel 6.1 beschriebenen Standardlastprofile Uberein. Am Winter Sonntag treten im
Vergleich zu den Werten der gleichen Zeitintervalle der anderen beiden Typtage von
09:00 Uhr bis 23:00 Uhr stets hohere Werte des Skalenparameters y auf.

Fur den Winter Werktag (blaue Kurve in Abbildung 7.11) fallt die Mittagsspitze weg. An
diesem Typtag tritt eine kleine Spitze des Skalenparameters p in den Morgenstunden (06:00
bis 09:00 Uhr) und eine wesentlich hohere in den Abendstunden (18:00 bis 22:00 Uhr) auf.

Abbildung 7.12 stellt den Verlauf des Formparameters o fur die jeweiligen Typtage dar.
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Abbildung 7.12: Werteverlauf des Formparameters o fiir die jeweiligen Typtage

In Abbildung 7.12 ist eine tendenzielle Erhoéhung des Formparameters o fur die
Mittagsstunden zu erkennen. Der niedrigere Wert des Formparameters o wahrend der Nacht
beschreibt die hohe Symmetrie (wahrend der Nacht treten mit hoher Wahrscheinlichkeit eher
niedrige Leistungswerte auf) der Verteilung fir diese Zeitintervalle. Auch fur die
Abendstunden sinkt tendenziell der Wert des Formparameters o, wobei parallel die
tendenzielle Erh6hung des Skalenparametes p aus Abbildung 7.11 zu erkennen ist.

7.4.3 Leistungsverteilungsgebirge

Eine getrennte Betrachtung der Parameter p und o liefert allerdings keine vollstandige
Beschreibung des Lastverhaltens fir das jeweilige Zeitintervall. Die beiden Parameter
zusammen definieren die aussagekraftige Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion. Durch die
Anwendung der in Kapitel 7.3.3 vorgestellten Methode zur Bildung des
Leistungsverteilungsgebirges wird zusatzlich noch der zeitliche Bezug der einzelnen
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen bericksichtigt.

Die in Abbildung 7.8 dargestellten Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen sind ein Bestandteil
des Leistungsverteilungsgebirges. In diesem sind alle 96 Wahrscheinlichkeitsdichte-
funktionen eines Typtages dargestellt.

Abbildung 7.13 stellt das Leistungsverteilungsgebirge fur den Typtag ,Winter Werktag“ dar.
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Abbildung 7.13: Leistungsverteilungsgebirge fir den Typtag ,Winter Werktag"

Das in Abbildung 7.13 dargestellte Leistungsverteilungsgebirge weist jedem Viertelstunden-
Intervall des Typtages ,Winter Werktag“ eine Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion zu. Die
Unterschiede in den Farbtonen stellen die Hohe der Wahrscheinlichkeitswerte dar.
Betrachtet man die Verlaufe der Farbgrenzen, so lasst sich sinngemaf der Verlauf eines
Lastprofils erkennen.

Wahrend der Nachtstunden (00:00 bis 06:00 Uhr) ist die Wahrscheinlichkeit fur das Auftreten
niedriger Leistungswerte hoch (rot eingefarbt). Die Dichten dieser Zeitintervalle laufen mit
steigenden Leistungswerten sehr flach aus (dunkelblau eingefarbt).

In den Abendstunden (18:00 bis 21:00 Uhr) weisen die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen
kleinere Wahrscheinlichkeitswerte fur geringe Leistungswerte auf. Die
Wahrscheinlichkeitswerte flr héhere Leistungswerte sind jedoch groRer. In der Grafik ist
dieses Verhalten durch die helleren Blautone fir grofRer werdende Leistungswerte
ersichtlich.
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8 Probabilistische Auslastungsanalyse

8.1 Allgemeines

Im folgenden Kapitel findet die in Kapitel 5.3 vorgestellte probabilistische
Leistungsflussrechnung Anwendung. Diese ermdglicht es, Aussagen uber die Haufigkeit des
Auftretens verschiedener SystemgrofRen zu tatigen. In dieser Arbeit werden die
Auftrittshdufigkeiten  einzelner Strom- bzw. Spannungswerte einer vorgegebenen
Verteilnetzstruktur untersucht. Die Auftrittshaufigkeit der Spannungswerte wird dabei unter
Berticksichtigung européischen Norm EN 50160 [27] diskutiert.

Zunachst wird auf die fur diese Arbeit relevanten Merkmale der Spannung in 6ffentlichen
Elektrizitatsversorgungsnetzen unter Berlcksichtigung der EN 50160 [27] eingegangen.
AnschlieRend wird die in dieser Arbeit zugrunde liegende Methodik der probabilistischen
Auslastungsanalyse vorgestellt. Dabei wird das der Analyse zugrunde liegende
Verteilnetzmodell dargelegt. Dieses wird unter Annahme der folgenden Haushaltslastmodelle
analysiert. Das Lastverhalten einzelner Haushalte wird auf Basis

e einer Gleichverteilung (Vereinfachte Methodik)
e der in Kapitel 7 ermittelten Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion (Verfeinerte Methodik)

simuliert. Abschlielend werden die Ergebnisse der Auslastungsanalyse prasentiert und
deren Aussagen diskutiert.

8.2 Beurteilung der Spannungswerte

Fur Niederspannungsnetze sind die Merkmale der Spannung in 6ffentlichen Netzen in der
europaischen Norm EN 50160 [27] geregelt. Dabei wird unterschieden zwischen
andauernden Phanomenen und Spannungsereignissen. Andauernde Phanomene
beschreiben Abweichungen vom Nennwert, die dauerhaft auftreten. Spannungsereignisse
dagegen stellen erhebliche Abweichungen von der Nenn- oder gewlnschten Kurvenform
dar. Fur bestimmte andauernde Phanomene (,Abweichungen vom Nennwert, die dauerhaft
lber die Zeit auftreten” [27]) werden Grenzwerte angegeben, flir Spannungsereignisse
(,plotzliche und erhebliche Abweichungen von der Nenn- oder gewiinschten Kurvenform*
[27]) werden hingegen nur Richtwerte angegeben.

Fur diese Arbeit ist die Beurteilung der Spannungswerte relevant und ist in der EN 50160 wie
folgt definiert [27]:

sUnter normalen Betriebsbedingungen mit der Ausnahme von Intervallen mit
Unterbrechungen sollten Anderungen der Versorgungsspannung + 10 % der Nennspannung
U, nicht lberschreiten®

Zur Uberpriifung der Spannungswerte wird diese Definition noch genauer spezifiziert [27].
Demnach mussen unter normalen Betriebsbedingungen:
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e 95 % der 10-Minuten-Mittelwerte des Effektivwertes der Versorgungsspannung jedes
Wochenintervalls innerhalb des Bereichs U, £ 10 % liegen

e alle 10-Minuten-Mittelwerte des Effektivwertes der Versorgungsspannung innerhalb
des Bereichs U, + 10 % / - 15 % liegen

Bei den dieser Arbeit zugrundeliegenden Smart-Meter-Messdaten handelt es sich um
viertelstiindlich gemittelte Wirkleistungswerte. Infolgedessen handelt es sich bei den in
Kapitel 8.4 vorgestellten Ergebnissen der probabilistischen Auslastungsanalyse ebenfalls um
15-Minuten-Mittelwerte.

In [28] wird der Einfluss der in der europaischen Norm EN 50160 herangezogenen
Parameter auf die Beurteilung der Spannungswerte untersucht. Das Hauptaugenmerk wird
dabei auf die Untersuchung des Einflusses des Aggregationsintervalls (1 Minute, 10 Minuten,
30 Minuten), der Aggregationsmethode (Mittelwert, Maximalwert) und des
Beurteilungsquantils (95 %, 99 %) gelegt. Dabei konnte kein signifikanter Unterschied in der
Beurteilung der Spannungswerte durch die verschiedenen Parameter festgestellt werden.

Somit erscheint die Beurteilung der in Kapitel 8.4 prasentierten 15-Minuten-Mittelwerte der
Spannung im Hinblick auf die in der EN 50160 vorgegebenen Merkmale der Spannung
hilfreich.

8.3 Methodik der probabilistischen Auslastungsanalyse

Die in Kapitel 5.3 beschriebene probabilistische Lastflussrechnung ermdglicht es, eine
Netzstruktur beziglich ihrer Auslastung zu untersuchen. Dabei ist es notwendig, statistische
Verteilungsmodelle als Eingangsgrofien zu definieren. Bei den Eingangsgrof3en der in dieser
Arbeit durchgefuhrten Auslastungsanalyse handelt es sich um die Wirkleistung der
Haushalte, welche die Verbraucher eines Niederspannungsabganges in einem stadtischen
Netzmodell darstellen.

Das grundlegende Prinzip dieses Verfahrens wird dabei zunachst unter der Annahme von
gleichverteilten Haushaltslasten demonstriert. AnschlieBend wird eine Auslastungsanalyse
unter Berucksichtigung der in Kapitel 7 ermittelten Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen fir
Haushaltslasten durchgefinhrt.

8.3.1 Modell der Verteilnetzstruktur

In [29] erfolgt eine Klassifizierung und Erstellung von Modellnetzen auf Basis einer
ausgiebigen Analyse von realen Netzplanen. Diese Modellnetze berlcksichtigen dabei die
unterschiedliche Einwohnerdichte sowie die Netzstruktur verschiedener Besiedlungsformen.
Die Modellnetze der Mittelspannungs- und Niederspannungsnetzstruktur werden nach [29] in
ein stadtisches Modellnetz, ein vorstadtisches Modellnetz und ein landliches Modellnetz
eingeteilt.

Das dieser Untersuchung zugrundeliegende Modell eines Niederspannungsabganges aus
dem stadtischen Bereich wurde auf Basis der in [29] definierten Modellnetze erstellt. Dieses
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Elektrische Anlagen

Modell wurde gewahlt, da es sich bei dem in Kapitel 7.2 beschriebenen Datenpool um
Messwerte von Haushalten aus dem stadtischen Bereich handelt. Abbildung 8.1 zeigt das
dieser Untersuchung zugrundeliegende Modell eines Niederspannungsabganges aus dem
stadtischen Bereich.

Transformator
630 kVA

20kV /0,4 kV
RL

7

Ubergeordnete
Netzebene

HH1--- HH20  HH1---HH20  HH1--- HH20  HH1--- HH20

Abbildung 8.1: Modell eines Niederspannungsabganges aus dem stadtischen Bereich [29]

Der in Abbildung 8.1 dargestellte Niederspannungsabgang besteht aus vier
Hausanschlissen HA. Die einzelnen Hausanschlisse HA versorgen jeweils bis zu 20
Haushalte HH. Der Leitungswiderstand R, errechnet sich nach Formel (8.1).

0
R, =" 8.1)

Der Parameter [ beschreibt dabei die mittlere Leitungslange zwischen den einzelnen
Hausanschlissen HA. Der Parameter A definiert den Leiterquerschnitt des verwendeten
Kabels und der Parameter p stellt den spezifischen Widerstand des verwendeten
Leitermaterials dar. Die fir die Auslastungsanalyse verwendeten Parameterwerte sind in
Absprache mit einem Verteilnetzbetreiber definiert und in Tabelle 8.1 dargestellit.

Tabelle 8.1: Parameterwerte der Netzstruktur

Parameter Wert
spezifischer Widerstand p.,, | 0,0178 m:;mz
Leitungslange ! 80m
Leiterquerschnitt A 95 mm?

In dieser Arbeit wird Kupfer als Leitermaterial angenommen, womit sich ein Widerstandswert
von R; = 0,015 ergibt. Aus Kostengrinden wird haufig auch Aluminium verwendet. Um
dabei den gleichen spezifischen Widerstand zu erreich, muss der Leiterquerschnitt fiir Leiter
aus Aluminium erhoht werden.
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8.3.2 Auslastungsanalyse unter Berticksichtigung der
Haushaltslastmodelle

Im folgenden Kapitel wird das in Abbildung 8.1 dargestellte Modell eines stadtischen
Niederspannungsabganges hinsichtlich des Strom- und Spannungsverhaltens untersucht.
Dabei findet die in Kapitel 5.3 vorgestellte probabilistische Leistungsflussberechnung
Anwendung.

Die Basis der probabilistischen Leistungsflussberechnung stellt die Definition der
Wabhrscheinlichkeitsdichtefunktion der Haushaltslasten dar. Um die grundlegende Methodik
zu demonstrieren, wird diese zunéchst als Gleichverteilung angenommen. Die in Kapitel 7
durchgefuihrte Smart-Meter-Datenanalyse gibt Aufschluss Uber die tatsédchliche Verteilung
der Haushaltslasten des untersuchten Netzgebietes. Diese zeigt, dass sich die
Haushaltslasten des untersuchten Netzgebietes fir die Verbrauchsperiode Winter durch die
Wabhrscheinlichkeitsdichtefunktion der Lognormalverteilung nachbilden lassen.

Anhand der vorgegeben Wabhrscheinlichkeitsdichtefunktion des zugrundeliegenden
Verteilungsmodelles werden Leistungswerte generiert, welche die EingangsgroRen zur
Berechnung der Leiterstrome (I, I, I3 und 1) und Knotenspannungen (U, Uy, Us und U,) des
Niederspannungsabganges aus Abbildung 8.1 darstellen.

8.3.2.1 Vereinfachte Methodik — Gleichverteilte Haushaltslasten

Im hier gewahlten Ansatz werden Leistungswerte auf Basis der in Kapitel 4.3.2 vorgestellten
Gleichverteilung generiert. Abbildung 8.2 stellt die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion der
zugrundeliegenden Verteilung dar.
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Abbildung 8.2: Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion der Gleichverteilung
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Aus Abbildung 8.2 wird ersichtlich, dass die Wirkleistung eines Haushaltes zwischen 1000 W
und 3500 W gleichverteilt angenommen wird. Die Wahrscheinlichkeit fir das Auftreten eines
Leistungswertes aus diesem Intervall ist konstant. Die Wahrscheinlichkeit fir das Auftreten
eines Leistungswertes < 1000 W bzw. > 3500 W ist Null.

Die Leistungswerte Pyy der einzelnen Haushalte werden stochastisch anhand von
Formel (8.2) generiert.

Pyy = z-2500 W + 1000 W (8.2)

Die Variable z stellt eine mittels Zufallsgenerator erzeugte, gleichverteilte Zufallsvariable
zwischen 0 und 1 dar. Diese wird auf den Bereich von 2500 W skaliert und durch die
Addition von 1000 W angepasst. Somit kdnnen beliebig viele gleichverteilte Leistungswerte
im vorgegebenen Leistungsintervall generiert werden.

Die generierten Leistungswerte werden in einem weiteren Schritt den einzelnen Haushalten
HH zugeordnet. Durch deren Uberlagerung werden die Leistungswerte je Hausanschluss HA
berechnet. Die so ermittelten Leistungswerte stellen die EingangsgréRen fir jeden
Berechnungsdurchlauf der Monte-Carlo-Simulation dar. Aufgrund der in Kapitel 5.2.2
erlauterten Tatsache, dass die Stromaufnahme von Lasten mit konstanter
Wirkleistungsaufnahme spannungsabhéngig ist, werden je Berechnungsdurchlauf drei
Iterationen zur Berechnung der Knotenspannungen und Leiterstréme durchgefihrt.

Abbildung 8.3 stellt den Ablauf der probabilistischen Auslastungsanalyse unter der Annahme
gleichverteilter Haushaltslasten schematisch dar.
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Abbildung 8.3: schematischer Ablauf der probabilistischen Auslastungsanalyse unter Annahme gleichverteilter
Haushaltslasten
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Der grin umrandete Block in Abbildung 8.3 beschreibt die EingangsgréfRen (Input) des
Modells. Der rot umrandete Block stellt die Ausgangsgrof3en (Output) dar. Die Werte fir die
Eingangsgrolen des Leiterquerschnittes sowie der Leiterlange zwischen den
Hausanschlissen kdnnen aus Tabelle 8.1 entnommen werden. Die minimale bzw. maximale
Haushaltslast ist definiert durch die in Abbildung 8.2 gezeigte Wahrscheinlichkeitsdichte-
funktion der Gleichverteilung. Die Anzahl der Haushalte pro Hausanschluss wird in diesem
grundlegenden Modell als konstant mit 20 Haushalten HH pro Hausanschluss HA festgelegt.

Die Anzahl n der notwendigen Berechnungsdurchlaufe um eine vorgegebene Genauigkeit
bei definierter Irrtumswahrscheinlichkeit zu erreichen kann durch Formel (5.19) abgeschatzt
werden. Um eine Genauigkeit von ¢ = 0,1 bei einer Irrtumswahrscheinlichkeit von a = 1%
(z0,095 = 2,58) zu erreichen, missen nach Formel (5.19) n > 666 Berechnungen durchgefihrt
werden.

Die AusgangsgrofRen bzw. Ergebnisse der probabilistischen Auslastungsanalyse sind das
Spannungsband fir jeden Hausanschluss entlang der Leitung, die Haufigkeitsdiagramme der
Knotenspannungen an jedem Hausanschluss sowie die Haufigkeitsdiagramme der
Leiterstrome der einzelnen Leiterabschnitte.

8.3.2.2 Verfeinerte Methodik — Lognormalverteilte Haushaltslasten

In Kapitel 7 erfolgt eine umfassende Analyse von Haushaltslasten durch die Auswertung von
Smart-Meter-Messdaten. Das Ergebnis dieser Analyse sind die Parameter y und o der
Lognormalverteilung fir jedes Viertelstunden-Intervall eines definierten Typtages, die das
Lastverhalten fur das jeweilige Zeitintervall am besten beschreiben.

Die probabilistische Auslastungsanalyse auf Basis der in Kapitel 7 ermittelten
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen erfolgt somit separat fur jedes Viertelstunden-Intervall
der einzelnen Typtage.

In diesem Kapitel wird die Methodik der probabilistischen Auslastungsanalyse fir das
Zeitintervall von 19:45 bis 20:00 Uhr des Typtages ,Winter Werktag“ demonstriert.

Die Parameter der zugrundeliegenden Lognormalverteilung fur das Zeitintervall von 19:45
bis 20:00 Uhr des Typtages ,Winter Werktag“ sind wie folgt definiert:

e Skalenparameter p = 5,421
e Formparameter o = 1,211

Abbildung 8.4 stellt die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion der Lognormalverteilung mit den
angegebenen Parametern fur das Zeitintervall von 19:45 bis 20:00 Uhr dar.
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Abbildung 8.4: Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion der Lognormalverteilung mit den Parametern
M =5,4212 und 0 = 1,2110

Aus der in Abbildung 8.4 dargestellten Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion wird ersichtlich,
dass das Auftreten von Leistungswerten im Bereich von 0 bis 500 W wahrscheinlicher ist, als
das Auftreten hoherer Leistungswerte. Allerdings ist die Verteilung nach oben offen und es
kénnen Leistungswerte > 3500 W auftreten, wenngleich dies nicht sehr wahrscheinlich ist.
Eine obere Begrenzung der Leistungswerte ergibt sich durch die Schutzeinrichtungen.

Die  Wabhrscheinlichkeitsdichtefunktion der in Abbildung 8.4  dargestellten
Lognormalverteilung stellt die Basis der Leistungswertgenerierung dar. Es werden
Leistungswerte unter Anwendung der in Kapitel 4.7 vorgestellten Inversionsmethode
synthetisch erzeugt, die reale Leistungswerte einzelner Haushalte HH des untersuchten
Netzgebietes widerspiegeln. Durch deren Uberlagerung werden die Leistungswerte je
Hausanschluss HA generiert. Abbildung 8.5 stellt die Generierung der Leistungswerte fur die
Auslastungsanalyse schematisch dar.
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Abbildung 8.5: Generierung lognormalverteilter Leistungswerte fur die Auslastungsanalyse
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Als EingangsgroRen der in Abbildung 8.5 dargestellten Generierung der Leistungswerte
dienen die Parameter y und o des zu betrachtenden Zeitintervalls eines definierten
Typtages. Fur den Typtag ,Winter Werktag® im Zeitintervall von 19:45 bis 20:00 Uhr werden
die oben angefiihrten Parameter zur Leistungswertegenerierung herangezogen. Die durch
diese Methode generierten Leistungswerte dienen als EingangsgroRen fir jeden
Berechnungsdurchlauf der Monte-Carlo-Simulation. Aufgrund der in Kapitel 5.2.2 erlauterten
Tatsache, dass die Stromaufnahme von Lasten mit konstanter Wirkleistungsaufnahme
spannungsabhangig ist, werden je Berechnungsdurchlauf drei Iterationen zur Berechnung
der Knotenspannungen und Leiterstrome durchgefihrt, wodurch erfahrungsgemal eine
ausreichende Genauigkeit erreicht werden kann.

Abbildung 8.6 stellt den Ablauf der probabilistischen Auslastungsanalyse unter der Annahme
lognormalverteilter Haushaltslasten schematisch dar. Die in Abbildung 8.5 im Detall
erlauterte Generierung lognormalverteilter Leistungswerte ist im Ablaufdiagramm der
probabilistischen Auslastungsanalyse als eigener Block dargestellt.
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Abbildung 8.6: schematischer Ablauf der probabilistischen Auslastungsanalyse unter Annahme
lognormalverteilter Haushaltslasten

‘ Leiterquerschnitt )/
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Der in Abbildung 8.6 dargestellte Ablauf der probabilistischen Auslastungsanalyse ist mit
Ausnahme des Blocks ,Generierung lognormalverteilter Haushaltslasten mit dem in
Kapitel 8.3.2.1 beschriebenen Ablauf fur gleichverteilte Haushaltslasten identisch. Die Anzahl
der Haushalte HH pro Hausanschluss HA wird wie im Modell mit gleichverteilten
Haushaltslasten mit 20 angenommen. Die Anzahl der notwendigen Berechnungsdurchlaufe
ist identisch mit jener der Monte-Carlo-Simulation fiir gleichverteilte Haushaltslasten.

Die AusgangsgrofRen bzw. Ergebnisse der probabilistischen Auslastungsanalyse fir
lognormalverteilte Haushaltslasten sind wiederum das Spannungsband fir jeden
Hausanschluss entlang der Leitung, die Haufigkeitsdiagramme der Knotenspannungen an
jedem Hausanschluss sowie die Haufigkeitsdiagramme der Leiterstrome der einzelnen
Leiterabschnitte.
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8.4 Ergebnisse und Diskussion

Im folgenden

die

Ergebnisse

der probabilistischen

Auslastungsanalyse unter der Annahme von gleichverteilten Haushaltslasten diskutiert.
AnschlieBend wird auf die Ergebnisse der Auslastungsanalyse unter Anwendung der in
Kapitel 8.3.2.2 vorgestellten Methodik fir lognormalverteilte Haushaltslasten, die anhand

realer Smart-Meter-Daten ermittelt werden, eingegangen.

8.4.1 Vereinfachte Methodik — Gleichverteilte Haushaltslasten

Fur den in Abbildung 8.1 dargestellten Niederspannungsabgang, bestehend aus vier
Hausanschlissen HA, werden zunéachst die Haufigkeitsdiagramme der Leiterstréme Iy, Iy, I3

und I, der einzelnen Leiterteilstiicke in Abbildung 8.7 dargestellt.
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Aufgrund der Annahme gleichverteilter Leistungswerte der einzelnen Haushaltslasten sind
auch die auftretenden Stromwerte des letzten Leiterabschnittes I, gleichverteilt zwischen 30
und 100 A (Abbildung 8.7 a)). Die Stromwerte |; des vorletzten Leiterabschnittes aus dem
Niederspannungsabgang in Abbildung 8.1 ergeben sich aus der Addition der Stromwerte |3
und l,. Da die Werte dieser Stréme gleichverteilt sind, ergibt deren Addition wie in Kapitel 4.6
erlautert eine Dreiecksverteilung. Die Stromwerte |; des vorletzten Leiterabschnittes folgen
demnach einer Dreiecksverteilung mit den Grenzwerten 60 und 200 A (Abbildung 8.7 b)). Die
mehrmalige Uberlagerung von gleichverteilten Stromwerten ergibt nach dem in Kapitel 4.6
beschriebenen zentralen Grenzwertsatz ein Verteilungsmodell, welches sich dem der
Normalverteilung annéhert.

Die Stréme des ersten Leiterabschnittes |; zeigen, dass die Werte schon anndhernd
normalverteilt sind (Abbildung 8.7 d)). Das Verteilungsmodell fur die auftretenden
Leiterstrome |; kann allerdings nicht als Normalverteilung bezeichnet werden, da ein
minimaler und maximaler Stromwert nicht unter bzw. Uberschritten werden kann. Das
theoretische Verteilungsmodell der Normalverteilung ist allerdings unten und oben ,offen®.
Der physikalisch mdgliche minimale bzw. maximale Wert ergibt sich aus der Addition der
Minimal- bzw. Maximalwerte der einzelnen Gleichverteilungen.

Zusammenfassend kann gesagt werden, dass unter Bericksichtigung gleichverteilter
Haushaltslasten mit den in Kapitel 8.3.2.1 definierten Eigenschaften, im ersten
Leiterabschnitt Stréme zwischen 120 und 400 A auftreten kénnen. Die auftretenden
Stromwerte |; sind annahernd normalverteilt um den Mittelwert von 260 A.

Auch die Knotenspannungen der einzelnen Hausanschlisse U;, U,, Us; und U, kénnen
ahnlich  diskutiert werden. Abbildung 8.8 stellt die Haufigkeitsdiagramme der
Knotenspannungen dar.
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Abbildung 8.8: Haufigkeitsdiagramme der Knotenspannungen

Die Knotenspannungen ergeben sich aus der Addition der Spannungsabfélle tber die
jeweiligen Leiterabschnitte. Die Knotenspannung U; an Hausanschluss 1 (HA1) (Abbildung
8.8 d)) weist demnach die gleiche Verteilung der Spannungswerte auf, wie die Verteilung der
Stromwerte des ersten Leiterabschnittes ;.

Die Verteilung der Knotenspannungen U, am Ende der Leitung (Abbildung 8.8 a)) ist im
Vergleich zur Verteilung der Werte von U, breiter gestreut und weist einen kleineren Peak
auf. Sie nahert sich ebenfalls einer Normalverteilung an.

Um Aussagen beziglich des Unterschreitens der in Kapitel 8.2 diskutierten
Spannungsgrenzen zu tatigen, wird das Spannungsband je Hausanschluss HA entlang der
Leitung herangezogen. Der Spannungsverlauf entlang der Leitung wird in Abbildung 8.9 fir
charakteristische Werte der Knotenspannungsverteilung jedes Hausanschlusses dargestellit.
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Abbildung 8.9: Spannungsband je Hausanschluss (HA) entlang der Leitung

Die hellblaue Kurve in Abbildung 8.9 stellt den Verlauf des Mittelwertes der auftretenden
Spannungswerte je Hausanschluss dar. Weitere charakteristische Werte ergeben sich aus
den Eigenschaften der Normalverteilung.

Die Abkirzung MW-S steht in weiterer Folge fir den Wert ,Mittelwert abziglich
Standardabweichung®. MW+S wird als Abklrzung fir den Wert ,Mittelwert plus
Standardabweichung“ bezeichnet. Selbiges gilt fir die Bezeichnung MW-3S, welche als
Abklrzung fur den Wert ,Mittelwert abziiglich dreimal Standardabweichung“ bezeichnet wird.
Im Intervall MW+S bis MW-S befinden sich beispielsweise ca. 68% aller Werte. Bereits 99%
aller auftretenden Werte befinden sich im Intervall MW+3S bis MW-3S.

Der Verlauf des Wertes MW-3S (braune Kurve) zeigt demnach, dass am Ende der Leitung
mehr als 99% der auftretenden Spannungswerte Uber 0,935 p.u. liegen. Im Falle
gleichverteilter Haushaltslasten kann der Minimalwert der auftretenden Spannung am Ende
der Leitung den theoretisch errechneten von 0,934 p.u. ohnehin nicht unterschreiten. Im
Falle lognormalverteilter Haushaltslasten gibt es allerdings keinen theoretischen Grenzwert,
weshalb eine Argumentation Uber die oben beschriebenen charakteristischen Werte sinnvoll
ist.

8.4.2 Verfeinerte Methodik — Lognormalverteilte Haushaltslasten

Die Ergebnisse der probabilistischen Auslastungsanalyse unter Bericksichtigung der auf
Basis realer Smart-Meter-Messdaten ermittelten Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen
werden im folgenden Kapitel vorgestellt und diskutiert. Die dabei zugrundeliegende
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Lognormalverteilung beschreibt das Lastverhalten von Haushalten aus einem stadtischen
Gebiet fur das Zeitintervall von 19:45 bis 20:00 Uhr des Typtages ,Winter Werktag®.

Wie in Kapitel 8.4.1 werden zunachst die Haufigkeitsdiagramme der Leiterstrome Iy, I, I3 und
I, des in Abbildung 8.1 dargestellten Niederspannungsabganges diskutiert. Diese sind in
Abbildung 8.10 dargestellt.
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Abbildung 8.10: Haufigkeitsdiagramme der Leiterstrome

Die Verteilung der Stromwerte des letzten Leiterabschnittes 1, (Abbildung 8.10 a)) zeigt, dass
die relative Haufigkeit fur das Auftreten von ,kleinen® Stromwerten hoch ist. Die relative
Haufigkeit fir das Auftreten von Stromen > 20 A ist im Verhdltnis dazu gering. Dieses
Verhalten lasst wiederum auf das Verteilungsmodell der Lognormalverteilung schliel3en. Die
Stromwerte I3 des vorletzten Leiterabschnittes aus dem Niederspannungsabgang in
Abbildung 8.1 ergeben sich aus der Addition der Stromwerte I3 und I, Aufgrund der in
Kapitel 4.3.2 erwdhnten Stabilitdt unter Addition ndhert sich die Verteilung der Stromwerte I3
(Abbildung 8.10 b)) wiederum dem Verteilungsmodell der Lognormalverteilung an. Es ist zu
erkennen, dass die Verteilung der Stromwerte |; bereits einen wesentlich kleineren Peak
aufweist, als die Verteilung der Stromwerte 4.
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Die Verteilung der Stromwerte des ersten Leiterabschnittes |; (Abbildung 8.10 d)) kann
demnach ebenfalls als lognormalverteilt angesehen werden. Die Verteilung der Stromwerte |,
weist allerdings im Vergleich zur Verteilung der Stromwerte des letzten Leiterabschnittes I,
einen kleineren Peak fur verhaltnismaRig kleinere Stromwerte auf. Ebenfalls kann ein
hoherer Auslauf der relativen Haufigkeit fur verhaltnismanig hohere Stromwerte festgehalten
werden.

Die relative Haufigkeit fur das Auftreten von Stromwerten I; > 200 A im ersten Leiterabschnitt
ist allerdings sehr gering. Die Auslegung und Dimensionierung der Betriebsmittel in
Niederspannungsnetzen erfolgt allerdings grundséatzlich anhand von Extremwerten. Die
Beurteilung der Haufigkeitsdiagramme kann demnach unterstiitzend in der Netzplanung
eingesetzt werden.

Ein weiteres wichtiges Merkmal zu Beurteilung der Auslastung von Niederspannungsnetzen
ist die Betrachtung der Spannungswerte. Abbildung 8.11 stellt die Haufigkeitsdiagramme der
Knotenspannungen der einzelnen Hausanschlisse U,, U,, Us und U, dar.
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Abbildung 8.11: Haufigkeitsdiagramme der Knotenspannungen

Der Vergleich der einzelnen Haufigkeitsdiagramme aus Abbildung 8.11 kann &hnlich wie der
der Haufigkeitsdiagramme der Leiterstrome (Abbildung 8.10) anhand der Form der
Verteilung getatigt werden. Diese kann fur alle in Abbildung 8.11 dargestellten
Haufigkeitsdiagramme als lognormalverteilt angesehen werden.
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Aus dem Haufigkeitsdiagramm der auftretenden Knotenspannungen U; an
Hausanschluss 1(HA1) (Abbildung 8.11 d)) wird ersichtlich, dass Spannungswerte zwischen
0,999 p.u. und 0,992 p.u. mit der grofRten relativen Haufigkeit auftreten. Die relative
Haufigkeit fur das Auftreten von Spannungswerten < 0.988 p.u. ist bereits vernachlassigbar
klein.

Von Interesse sind vor allem die auftretenden Spannungswerte U, am Ende der Leitung
(Abbildung 8.11 a)). Das Haufigkeitsdiagramm der auftretenden Spannungswerte am Ende
der Leitung zeigt, dass das Auftreten von Spannungswerten zwischen 0,998 p.u. und
0,982 p.u. am wabhrscheinlichsten ist. Die relative H&aufigkeit fur das Auftreten von
Spannungswerten < 0,970 p.u. am Ende der Leitung ist sehr gering.

Anhand des Spannungsbandes je Hausanschluss HA entlang der Leitung kann die
Einhaltung der in Kapitel 8.2 beschriebenen Spannungsgrenzwerte diskutiert werden.
Abbildung 8.12 stellt den Verlauf charakteristischer Werte der Knotenspannungsverteilung
jedes Hausanschlusses dar.
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Abbildung 8.12: Spannungsband je Hausanschluss (HA) entlang der Leitung

Fur die in Abbildung 8.12 verwendeten Abklrzungen gilt selbiges wie fir die in Abbildung
8.9. Die Spannung U« (gelbe Kurve) stellt den Verlauf des grofl3ten auftretenden Wertes der
Knotenspannungen je Hausanschluss HA dar. Die Spannung U, (griine Kurve ) jenen Wert,
des kleinsten auftretenden Wertes der Knotenspannungen.

Die braune Kurve stellt die Werte der Knotenspannungen jedes Hausanschlusses HA dar,
oberhalb welcher sich 99% aller auftretenden Spannungswerte befinden. So kann
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beispielsweise mit einer Genauigkeit von € = 0,1 und einer Irrtumswahrscheinlichkeit von
a = 1% gesagt werden, dass lediglich 1% der auftretenden Spannungswerte am Ende der
Leitung den Wert 0,970 p.u. unterschreiten. Bereits 68% der auftretenden Spannungswerte
je Hausanschluss HA liegen zwischen der violetten Kurve (MW+S) und der roten Kurve
(MW-S).

Die schwarze Linie (0,9 p.u.) stellt die in Kapitel 8.2 beschriebene 0,9 p.u. Grenze der
Spannungswerte dar. Die probabilistische Auslastungsanalyse zeigt, dass diese
Spannungsgrenze zwar unterschritten werden kann, ein Auftreten eines solchen niedrigen
Spannungswertes allerdings mit einer relativen Auftrittshaufigkeit von 0,0015 p.u. (= 0,15 %)
sehr unwahrscheinlich ist.

Bezugnehmend auf die in Kapitel 8.2 beschriebene Beurteilung der Spannungswerte kdnnen
somit folgende Aussagen zur Spannung am Ende der Leitung getroffen werden:

e Mehr als 68 % der auftretenden 15-Minuten-Mittelwerte des Effektivwertes der
Knotenspannung U, liegen im Bereich U,, - 1,8 %

e Mehr als 99 % der auftretenden 15-Minuten-Mittelwerte des Effektivwertes der
Knotenspannung U, liegen im Bereich U, - 3 %

Die Einhaltung der Spannungsgrenzwerte ist demnach im  vorgestellten
Niederspannungsabgang der Verteilnetzstruktur erfillt. Die probabilistische
Auslastungsanalyse  zeigt, dass der Niederspannungsabgang hinsichtlich  der
Spannungswerte nicht ausgelastet ist und eine Verschiebung der Verteilung zu kleineren
Spannungswerten durchaus zulassig ware.

Bei vorgegebenen Abstdnden zwischen den Hausanschlissen und vorgegebenem
Leitermaterial definiert die Wahl des Leiterquerschnittes den Leiterwiderstand und in weiterer
Folge den Spannungsabfall entlang der Leiterabschnitte. Eine Verkleinerung der
Leiterquerschnitte  hatte  demnach eine  Verschiebung der Verteilung der
Knotenspannungswerte zu kleineren Spannungswerten zur Folge. Dadurch entsteht fir
Verteilnetzbetreiber ein Einsparungspotential hinsichtlich des zu verbauenden Materials.

Die Einplanung gewisser ,Reserven” ist dennoch sinnvoll, da eventuelle Ausbauszenarien in
dieser Betrachtung nicht bericksichtigt werden. Der langfristige Planungshintergrund sollte
demnach in eventuelle Entscheidungen hinsichtlich der Netzplanung miteingebunden
werden.
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9 Schlussfolgerungen und Ausblick

Die in dieser Diplomarbeit vorgestellte Methode zur Auswertung und Analyse von Smart-
Meter-Messdaten ermdglicht es, fur jedes Viertelstunden-Intervall eines definierten Typtages
eine statistische Verteilung der auftretenden Leistungswerte bereitzustellen. Diese Verteilung
beschreibt das Lastverhalten des untersuchten Netzgebietes fir das jeweilige Zeitintervall.
Bei den Smart-Meter-Messdaten handelt es sich um gemessene Leistungen (15-Minuten-
Leistungsmittelwerte) von Haushalten im stadtischen Bereich. Durch die Betrachtung von
gemittelten Leistungswerten gehen allerdings Informationen Uber die tatsachlich
auftretenden Spitzenleistungswerte verloren.

Die Auswertung der Messdaten, sowie die Bestimmung der Wahrscheinlichkeitsdichte-
funktionen fur jedes Viertelstunden-Intervall wird fiar die Verbrauchsperiode Winter
durchgefuhrt. Es wird in dieser Arbeit die Lognormalverteilung zur Beschreibung der
Haushaltslasten herangezogen. Es kann anhand des Leistungsverteilungsgebirges
(Abbildung 7.13) gezeigt werden, dass die Wahrscheinlichkeit fur das Auftreten von
Leistungswerten <500 W pro Haushalt sehr hoch ist. Im Gegensatz dazu ist die
Wahrscheinlichkeit fir das Auftreten von Leistungswerten > 500 W pro Haushalt eher gering.
Dies ist aus den Auswertungen der Verbrauchsperiode Winter fir Haushalte aus dem
stadtischen Bereich ersichtlich. Die vorgestellte Methodik kann ebenfalls auf die
Verbrauchsperioden Sommer und Ubergangszeit angewendet werden. Eine weiterfiihrende
Untersuchung von Haushaltslasten aus dem landlichen bzw. vorstadtischen Bereich ist
insofern sinnvoll, um Vergleiche tatigen zu kénnen.

Das grundlegende Prinzip der probabilistischen Auslastungsanalyse wird zunéchst unter der
Annahme von gleichverteilten Haushaltslasten demonstriert. Anschlieend wird eine
Auslastungsanalyse einer Verteilnetzstruktur unter Berlcksichtigung der ermittelten
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen fir Haushalte aus dem stadtischen Bereich
durchgefuhrt. Hier wird ein besonderes Augenmerk auf die auftretenden Strom- und
Spannungswerte in einem Niederspannungsabgang gelegt.

Im Falle gleichverteilter Haushaltslasten unterschreitet der Minimalwert der auftretenden
Spannung am Ende der Leitung den theoretisch errechneten von 0,934 p.u. nicht. Die aus
der probabilistischen Simulation errechneten Spannungswerte am Ende der Leitung sind
annahernd normalverteilt um den Mittelwert von 0,956 p.u..

Im Falle lognormalverteilter Haushaltslasten gibt es allerdings keine theoretischen
Grenzwerte der Strom- bzw. Spannungswerte, weshalb eine Argumentation Uber statistische
Grolken sinnvoll ist. Die Verteilung der Stromwerte in den Leiterabschnitten kann als
lognormalverteilt angesehen werden. Die relative Haufigkeit fur das Auftreten von
Stromwerten | > 200 A im ersten Leiterabschnitt ist beispielsweise sehr gering. So kann die
Beurteilung der erzeugten Haufigkeitsdiagramme unterstiitzend in der Netzplanung
eingesetzt werden.
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Von Interesse sind vor allem die auftretenden Spannungswerte am Ende der Leitung. Es
wird gezeigt, dass das Auftreten von Spannungswerten zwischen 0,998 p.u. und 0,982 p.u.
am wahrscheinlichsten ist. Die relative Haufigkeit fir das Auftreten von Spannungswerten
< 0,970 p.u. am Ende der Leitung ist sehr gering (< 1 %).

Die probabilistische Auslastungsanalyse zeigt, dass der untersuchte
Niederspannungsabgang hinsichtlich der Spannungswerte deutlich ,Reserven® aufweist.
Dadurch entsteht fur Verteilnetzbetreiber ein Einsparungspotential hinsichtlich des zu
verbauenden Materials. Die Miteinbeziehung von ,Reserven“ ist dennoch sinnvoll, da
eventuelle Ausbauszenarien in dieser Betrachtung nicht bertcksichtigt werden. Der
langfristige Planungshintergrund sollte demnach in eventuelle Entscheidungen hinsichtlich
der Netzplanung miteingebunden werden.
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