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Abstract.

Machine Learning Algorithmen erlauben es sehr schnell und effizient Modelle
fur Nahwérmenetze zu generieren und damit den Wérmebedarf zu simulieren.
Grundvoraussetzung ist die Verfligbarkeit an qualitativ guten Messdaten tber
einen langeren Zeitraum. Mit der in der Arbeit abgeleiteten Modellstruktur wur-
den fiinf unterschiedliche Machine Learning Algorithmen, ndmlich Multiple Li-
neare Regression (LR), Support Vector Regression (SVR), Random Forest (RF),
k-Nearest Neighbor (k-NN) und Artificial Neural Networks (ANN), in Bezug
auf ihre Modellgiite zur Wérmelastmodellierung eines Nahwérmenetzes unter-
sucht. Mit Ausnahme der LR zeigten alle Algorithmen gute Ergebnisse, wobei
der k-NN Algorithmus die geringsten Fehlerraten aufwies.
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1 Einfihrung

Der Ausbau erneuerbarer Energietrager wie Wind und Photovoltaik fiihrt zu einer
verstarkten Volatilitat der Stromerzeugung, da diese Energietrager in der Produktion
nur begrenzt planbar bzw. steuerbar sind. Da der aktuelle Leistungsbedarf im Strom-
netz zu jedem Zeitpunkt durch die Erzeugung gedeckt werden muss, fiihrt ein hoher
Anteil an fluktuierenden erneuerbaren Energietrdgern zu Stabilitatsproblemen bzw.
hohen Regel- und Ausgleichsenergiekosten.

Warmenetze ermoglichen die kosteneffiziente, thermische Speicherung der volati-
len, erneuerbaren Energien. Dazu bedarf es effizienter Schnittstellen zwischen dem
Strom- und Warmesektor, zum Beispiel in Form von Hochtemperaturwérmepumpen
sowie neuer Regelstrategien fiir das hybride Energiesystem. Diese werden im ersten
Schritt durch Simulationsstudien untersucht. Fir diese Untersuchungen bedarf es
Simulationsmodelle, die neben der Erzeugung auch den Verbrauch im Warmenetz
abbilden. Dabei kommen grundsétzlich zwei Ansétze bei der Modellierung zur An-
wendung, ndmlich ,,Forward* und ,,Data-Driven“ Modelle [1].

Bei Forward-Modellen oder auch White-Box Modellen werden mathematische
Gleichungen benutzt, um das physikalische Verhalten nachzubilden. Diese Modelle
kdnnen sehr komplex sein und sind fur die Modellierung des Lastverhaltens im War-
menetz nur bedingt geeignet.
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Data-Driven oder Black-Box Modelle werden rein aus vorhandenen Daten erstellt.
Eine physikalische Interpretation der Modelle ist somit in der Regel nicht mehr mdg-
lich. Eine Mdglichkeit der Bildung dieser Black-Box Modelle stellen Machine Learn-
ing Algorithmen dar. Die Anzahl und Qualitat der vorhandenen Daten ist dabei ent-
scheidend flr die Modellgiite. Datengetriebene Modelle haben den Vorteil, dass diese
mit neuen Daten adaptiert und upgedatet werden kdnnen [2]. Ebenfalls entscheidend
fur die Modellgute ist die Wahl der richtigen Input-Features. Untersuchen zeigen,
dass das Wetter sowie das soziale Verhalten den groten Einfluss auf den Warmebe-
darf eines Gebdaudes hat [3]. Die AulRentemperatur sowie die Luftfeuchte korrelieren
dabei am meisten mit dem Wérmebedarf im Wéarmenetz [4].

Die vorliegende Arbeit gibt einen Uberblick iiber unterschiedliche Machine Learn-
ing Algorithmen, die zur Erstellung von Black-Box Wé&rmenetzmodellen eingesetzt
werden und deren Eignung zum Einsatz fur Simulationstools in Form von Modellgi-
temetriken.

2 Methodik

Die wesentlichen Schritte beim Einsatz von Uberwachten Machine Learning Algo-
rithmen sind die Datenidentifikation, die Datensammlung sowie die Datenaufberei-
tung [5].

Die Datenidentifikation, d.h. die Frage nach den Input-Features erfolgte einerseits
durch eine Literaturrecherche, um die notwendigen Messdaten zu identifizieren, ande-
rerseits durch eine Parametervariation. Zu viele Input-Features kdnnen zu einem
Ubertrainieren der Modelle filhren, was zu einer schlechten Generalisierbarkeit der
Modelle flhrt. Daher wird die Anzahl der Eingangsparameter so gering wie mdglich
gewdhlt. Die Auswahl erfolgt mit Hilfe von statistischen Methoden wie Auto- und
Kreuzkorrelationen sowie Box-Plots.

Die Datenakquise erfolgte mit Wéarmemengenzahlern, die mittels M-Bus perio-
disch ausgelesen wurden und zentral gespeichert wurden. Aufgrund des Messsystems
variierten die Abtastzeiten zwischen 5 und 15 Minuten. Bei der Datenaufbereitung
wurden daher die Abtastintervalle der Messreihe angeglichen.

Die Wetterdaten wurden mit einer Auflésung von einer Stunde von der Zentralan-
stalt fiir Meteorologie und Geodynamik (ZAMG) [6] flr das Gebiet eines Nahwéarme-
netzes erfasst.

Mit den identifizierten Input-Features wurde eine Modellstruktur abgeleitet. Mit
dieser Struktur wurden folgende fiinf Machine Learning Algorithmen implementiert:
Multiple Linear Regression (LR) [7], Support Vector Regression (SVR) [8,9], Rand-
om Forest (RF) [10,11], k-Nearest Neighbor (k-NN) [12,13] und Artificial Neural
Networks (ANN) [14,15].

Um die Modellgute der Algorithmen vergleichen zu kénnen wurden der Mean Ab-
solut Error (MAE), der Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sowie das Be-
stimmtheitsmall R2 herangezogen. Diese sind wie folgt definiert:
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¥, ist die vorhergesagte Warmeleistung, y; ist die tatsachlich aufgetretene Wérme-
leistung, ¥ ist der Mittelwert der beobachteten Warmeleistungen und n ist die Anzahl
der vom Modell berechneten Werte.

Neben den oben beschriebenen Metriken wurde die Jahresdauerkennlinie herangezo-
gen, um die Modellgite in Spitzen- und Schwachlastphasen beurteilen zu kénnen.

3 Ergebnisse

3.1 Datenanalyse

Gegenstand der Untersuchung bildet ein relativ kleines Nahwérmenetz mit einer L&n-
ge von rund 1.860 m. Das Netz ist zur Bereitstellung einer Vorlauftemperatur von
90 °C und einer Ricklauftemperatur von 60 °C ausgelegt. Das gesamte Netz wird von
einem zentralen Blockheizkraftwerk (BHWK) mit einer thermischen Nennleistung
von rund 400 kW versorgt. Zur Abdeckung von Spitzenlasten wird ein Biomassekes-
sel mit einer Nennleistung von 880 kW verwendet. Die erzeugte Wéarme steht zur
Beheizung und Warmwasseraufbereitung der angebundenen Geb&ude zur Verfigung.

Da es sich bei diesen Gebauden hauptsachlich um Birogebaude handelt, ist der
Warmwasserverbrauch wéhrend des gesamten Jahres typischerweise gering. Auch der
Heizbedarf fallt in den Sommermonaten erwartungsgeman gering aus. In der einjéhri-
gen Messperiode wurde ein maximaler Wéarmebedarf von rund 790 kW festgestellt,
wahrend der mittlere Verbrauch nur 220 kW betragt.

Die Wérmeleistung wurde in Zeitschritten von rund 5 bis 15 Minuten gemessen.
Bedingt durch den Aufbau des Messsystems fiihrten Verzégerungen bei der Daten-
Ubertragung zum Erhalt von nicht dquidistanten Zeitschritten, die im Vorfeld der Ana-
lyse entsprechend vereinheitlicht werden mussten. Diesbezuglich erfolgte eine Trans-
formation der Daten auf linear interpolierte 15-Minuten-Schritte. Die bereinigte Zeit-
reihe wurde fiir die weiteren Analysen sowie als Trainingsdatensatz fir die Modelle
verwendet. Zur Schétzung des stiindlichen Warmebedarfs des Netzes mithilfe der
vorgestellten Algorithmen wurden die Mittelwerte auf Stundenbasis berechnet und als
Modellinput herangezogen.

Zudem fihrten einige nicht n&her bekannte Fehler des Messsystems zum Verlust
einiger Daten. Wahrend kurze fehlende Messperioden bis zu einer Stunde mittels
linearer Interpolation rekonstruiert wurden, wurden langere Intervalle fehlender Werte
als solche markiert und fir die Modellbildung nicht weiter beriicksichtigt.



3.2 Modellstruktur

Zum Modelltraining wurden lokale Wetterdaten wie Temperatur, Luftfeuchtigkeit und
Windstarke herangezogen. Zur Untersuchung des Einflusses der gewahlten Inputpa-
rameter wurden Kreuzkorrelationen zwischen den Wetterdaten und dem Warmebe-
darf ermittelt. So ist bei der Zielvariable eine hohe negative Korrelation mit der Tem-
peratur (R(3) = -0,90) und eine moderate positive Korrelation mit der Luftfeuchtigkeit
(R(3) = 0,32) festzustellen. Dass die héchsten Korrelationskoeffizienten jeweils bei
einem Lag von drei Stunden auftreten, kann mit der thermischen Trégheit der am
Nahwérmenetz angeschlossenen Gebéude erklart werden. Hinsichtlich der Windstér-
ke konnte kein nennenswerter Einfluss auf den Wéarmebedarf festgestellt werden.

Neben den Wetterdaten wurden mit dem Wochentag und dem Monat weitere ka-
lendarische EinflussgréfRen herangezogen. Wahrend der im Jahresverlauf aufgrund
saisonbedingter AuRentemperaturen schwankende Warmebedarf offensichtlich ist,
wurde die Variation des Wéarmebedarfs im Wochenverlauf néher untersucht. So konn-
te mithilfe einer Varianzanalyse ein signifikanter Einfluss des Wochentags auf den
Warmebedarf (F =5.72, p <0,01) nachgewiesen werden. Hierbei ist ein reduzierter
Bedarf an Wochenendtagen festzustellen, der mit der Gebdudenutzung als Blroraum-
lichkeiten erklarbar ist.

Somit fungieren die Temperatur, Luftfeuchtigkeit sowie Wochentag und Monat als
Input fur die Modellierung des Wéarmebedarfs. Aufgrund der héchsten Korrelation bei
einem Lag von drei Stunden wird neben der aktuellen Temperatur und Luftfeuchtig-
keit auch die zeitverzégerten InputgréfRen im Modell beriicksichtigt.

3.3 Modellevaluierung

Anhand dieser Black-Box Modellstruktur wurden verschiedene Machine Learning
Algorithmen evaluiert. Der RF wurde mit 500 Baumen konstruiert. Das ANN wurde
als Feed-Forward-Netz mit drei Hidden Layer bestehend aus acht, fiinf und drei Neu-
ronen konzipiert. Der k-NN erzielte die besten Ergebnisse unter Berticksichtigung von
lediglich zwei Nachbarn.

Die Tabelle 1 zeigt den Vergleich der verwendeten Algorithmen unter Verwen-
dung von drei statistischen Gutemalen. Darin ist ersichtlich, dass das k-NN Modell
die RF, SVR und ANN Modelle in sdmtlichen Giitekriterien bertrifft, wohingegen
das LR Modell mit Abstand am schlechtesten abschneidet. Im Winter und im Herbst
sind, bedingt durch allgemein héhere Warmebedarfe, vergleichsweise hohe MAE-
Werte festzustellen. Der MAPE verdeutlicht, dass trotz der hohen MAE die Progno-
sen fur die Wintermonate am genauesten sind.

Demgegeniber sind im Frihling und Sommer geringere MAE-Werte zu verneh-
men. Bei genauerer Betrachtung der MAPE-Werte werden jedoch die auftretenden
Ungenauigkeiten der Schatzungen deutlich. Erwartungsgemald verhalt sich vor allem
das LR Modell im Sommer durch seine Tendenz zum Mittelwert fehlerhaft. Abgese-
hen davon scheint der Frihling jene Jahreszeit zu sein, in der Wéarmebedarfe am
schwierigsten nachzubilden sind.



Table 1. Vergleich der Modelle

Metrik Algorithmus  Winter Fruhling Sommer  Herbst Gesamt
MAE LR 46,83 30,94 18,88 43,44 34,64
RF 36,44 27,08 9,57 38,23 27,86
SVR 41,97 25,70 9,69 40,77 29,22
ANN 39,51 26,59 9,51 39,24 27,91
k-NN 33,58 25,04 7,87 32,11 24,74
MAPE (%) LR 12,17 23,83 33,98 16,62 21,87
RF 9,16 19,76 17,27 14,72 15,76
SVR 10,65 18,39 17,78 14,87 15,77
ANN 9,94 19,58 17,12 14,92 15,85
k-NN 8,64 17,77 13,99 11,49 13,49
R2 LR 0,77 0,79 0,71 0,83 0,93
RF 0,86 0,82 0,83 0,85 0,94
SVR 0,81 0,83 0,82 0,84 0,94
ANN 0,83 0,84 0,83 0,85 0,94
k-NN 0,86 0,83 0,85 0,89 0,95

Abbildung 1 zeigt die Genauigkeit der RF und k-NN Modelle in einem einwdchi-
gen Testzeitraum im Winter und Fruhling. Die Graphen verdeutlichen die geringere
Prazision des RF (gestrichelte hellgraue Linie) im Vergleich zum k-NN (gepunktete
dunkelgraue Linie) in beiden Testwochen.
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Fig. 1. Gemessener und geschatzter Wéarmebedarf einer Woche im Winter und Frihling

Im Winter scheitert das RF Modell an der Schétzung der Spitzenlasten und tendiert
dazu, den mittleren Wéarmebedarf zu unterschatzen. Im Vergleich zu den anderen
Modellen ist der k-NN Algorithmus hinsichtlich der betrachteten Gutekriterien jenes
mit der groften Prézision, zumal die im Winter gemessenen Warmelasten sehr gut
getroffen werden. Dennoch ist im Falle geringerer Wéarmelasten im Winter eine ge-
wisse Unscharfe festzustellen. Zum einen wird der Warmebedarf am Sonntag der
Testwoche vom k-NN Modell stark unterschatzt, zum anderen ignoriert das Modell
die Taler bei geringerem Warmebedarf von Montag bis Donnerstag. Die Testwoche
im Frihling zeigt ein eher volatiles Verhalten des RF Modells ohne eindeutigen Trend



zur Uber- oder Unterschitzung des Wérmebedarfs. Im Gegensatz dazu verhlt sich
das k-NN Modell im Frihling wiederum treffsicherer. Trotzdem weichen einige
Schétzungen weiterhin von den tatséchlichen Messpunkten ab, sodass die dargestell-
ten Fehlerraten bestétigt werden kénnen.
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Fig. 2. Jahresdauerkennlinie inklusive Spitzen- und Schwachlastphasen

Die Jahresdauerkennlinie des betrachteten Warmenetzes mit den kumulierten
Schétzungen der LR, RF und k-NN Modelle ist in der Abbildung 2 dargestellt. Auf-
grund einiger fehlender Werte sind in dieser Dauerlinie lediglich rund 6.800 Stunden
beriicksichtigt. Neben einigen Spitzenlasten von etwa 800 kW ist fur rund die Halfte
des betrachteten Zeitraums ein Energieverbrauch von 200 kW oder geringer zu ver-
nehmen. Wie in der linken unteren Grafik hervorgehoben wird, sinkt der Warmebe-
darf innerhalb von 100 Stunden rapide ab.

Die gegebene Spitzenlast kann lediglich vom k-NN Modell adéquat abgegriffen
werden. Vor allem die LR, aber auch der RF erreichen mit lhren Schéatzungen nicht
die erforderlichen Werte in Spitzenlastphasen in angemessener Weise. In der rechten
unteren Grafik sind Wéarmebedarfe in Phasen der Schwachlast des Netzes dargestellt.
Wie erwartet (iberschétzt das LR Modell diese Schwachlastphasen relativ lange, um
dann abrupt unter die tatsdchlichen Messwerte abzufallen. Hierbei werden sogar nega-
tive Wérmebedarfe geschétzt. Das RF Modell Uberschétzt dabei den Wérmebedarf im
gesamten Schwachlastbereich. Der k-NN Algorithmus zeigt lediglich eine marginale
Uberschatzung bei Betrachtung der geringsten Warmelasten.



4 Zusammenfassung

Alle untersuchten Modelle mit Ausnahme der LR zeigten gute Ergebnisse bei der
Modellvalidierung. Die resultierenden Fehlerraten bewegen sich in einem ahnlichen
Bereich, wobei der k-NN Algorithmus die geringsten Fehlerwerte aufweist. Es zeigte
sich auch, dass die Modellgute tber das Jahr variiert, was fur weitere Untersuchungen
berticksichtigt werden muss.

Beim Vergleich der realen mit den simulierten Jahresdauerkennlinien des Nah-
warmenetzes, konnte auch die Performanz der Modelle im Spitzen- und Schwachlast-
bereich gut dargestellt werden. In diesem Bereich ergeben sich die grofiten Schwie-
rigkeiten fur die Modelle exakte VVorhersagen zu liefern. Vor allem die LR weist hier
besondere Schwachen auf, wohingegen der k-NN nur geringe Abweichungen zeigt.

Das Nahwarmenetz, das zur Modellvalidierung herangezogen wurde, besitzt nur
eine geringe Anzahl von Teilnehmern. Stochastische Einflisse wirken sich daher
starker auf die Gesamtwarmelast im Netz aus als bei groRen Fernwarmenetzen. Dies
flhrt zu schlechteren Ergebnissen der Fehlermalie. Auch die geringe Anzahl an Trai-
ningsdaten beeinflusst die Modellglite negativ.

Trotzdem konnte gezeigt werden, dass der Einsatz von Machine Learning Algo-
rithmen eine effiziente Methode bei der Modellierung von Fernwédrmenetzen darstellt.
Voraussetzung dafr ist jedoch eine ausreichend hohe Anzahl an Trainingsdaten, die
flr die Modellbildung zur Verfligung stehen.
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