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Kurzfassung

Im Rahmen einer Uberwachung der Netzqualitit wird eine sehr hohe Anzahl von Daten gesammelt, die in seltenen Fil-
len ausgewertet werden. Bei den meisten Uberwachungssystemen wird hauptsachlich gepriift, ob die gemessenen Ober-
schwingungen voreingestellte Schwellenwerte (bzw. Grenzwerte) iiberschreiten. Es werden jedoch keine Verhaltens-
muster oder dynamische Verdnderungen der Netzqualitétssituation bewertet. Dieser Beitrag schlidgt einen Ansatz vor,
der zur intelligenten Auswertung der Messdaten von Oberschwingungen verwendet werden konnte. Der vorgeschlagene
Ansatz wird durch echte Messdaten illustriert. Die vorldufigen Ergebnisse dieser Untersuchungen haben gezeigt, dass
anhand von Entscheidungsbdaumen die Moglichkeit besteht, ein Muster zu extrahieren, unter dem die Oberschwingungs-
situation eines Netzes bewertet werden kann.

Abstract

Monitoring systems of power quality record and store a huge amount of data, which usually is assessed in a very limited
way. Most of the monitoring systems carried out an assessment of data based on certain limits, which shall not be ex-
ceeded. An analysis of the patterns of the power quality situation of the network is however not common. This contribu-
tion proposes an approach for an intelligent assessment of data of harmonic measurements. The use of the proposed
approached is illustrated with real data of a monitoring system. The preliminary results of the research have shown that
the decision tree approach proposed in this work allows extracting a behaviour pattern for the harmonics under which an

intelligent monitoring of harmonics can be carried out.

1 Einleitung

Zur Sicherstellung der Einhaltung der Netzqualitit in der
Energieversorgung werden immer mehr Uberwachungs-
systeme zur permanenten Uberwachung der Netzqualitt
installiert. Die kommerziell verfiigbaren Netzqualitits-
messgerite ermoglichen in der Regel eine umfangreiche
Uberwachung verschiedener Netzqualititsmerkmale (z.B.
Oberschwingungen, Zwischenharmonische, Flicker, etc.).
Besonderes Augenmerk wird auf das Verhalten von Ober-
schwingungen (OS) gelegt, weil diese negativen Riickwir-
kungen sowohl auf den stabilen Betrieb von Anlagen
(z.B. durch Beeinflussung des Regelungssystems von
leistungselektronischen Anlagen) als auch auf die Be-
triebsmittel (z.B. thermische Belastung) haben konnen

(11, [2].

Die zunehmende Marktdurchdringung der erneuerbaren
Energien steht i.d.R. in direktem Zusammenhang mit ei-
ner zunehmenden Anzahl von leistungselektronischen
Anlagen im Netz. Demensprechend ist mit einer kontinu-
ierlichen Verdnderung der Oberschwingungssituation im
Netz zu rechnen. Aus dem Blickwinkel des Betreibers ei-
ner Anlage (z.B. eine Windkraftanlage) stellen diese steti-

gen Verdnderungen der Netzqualitétssituation eine Her-
ausforderung dar. Einerseits fithren diese Verdnderungen
zu der Notwendigkeit einer permanenten Uberwachung
der Netzqualitdt. Andererseits wird im Rahmen einer
Uberwachung eine sehr hohe Anzahl von Daten gesam-
melt, die in seltenen Féllen ausgewertet werden [3]. Bei
den meisten Uberwachungssystemen wird hauptsichlich
gepriift, ob die gemessenen Oberschwingungen voreinge-
stellte Schwellenwerte bzw. Grenzwerte iiberschreiten
[4]. Es werden jedoch keine Verhaltensmuster oder dyna-
mische Verdnderungen der Netzqualitétssituation bewer-
tet. Die Konsequenz ist, dass Netzqualitdtsprobleme erst
erkannt werden, wenn diese bereits einen Grenzwert liber-
schritten haben. Angesichts der Tatsache, dass sich aus
den Daten eines Uberwachungssystems Verinderungen
der Netzqualitdtssituation nachverfolgen lassen, ist es
denkbar anhand einer intelligenten Auswertung der Daten
(statistische Auswertung, Analyse von Tendenzen, Mus-
tererkennung, etc.) die Aussagekraft eines Netzqualitéts-
iiberwachungssystems zu verbessern. Um die Giiltigkeit
dieser Hypothese verifizieren zu konnen, wurde eine Un-
tersuchung iiber den Ansatz von Mustererkennungsalgo-
rithmen zur Auswertung der Messdaten von Uberwa-
chungssystemen durchgefiihrt. Dieser Beitrag beschreibt
die Methodologie und illustriert deren Anwendung an-
hand echten Messdaten.



2 Ansatz zur intelligenten Uberwa-
chung von Oberschwingungen

2.1 Allgemeines

Das Bild 1 zeigt ein Ablaufdiagramm des vorgeschlagenen
Ansatzes. Bei diesem Ansatz werden erst die aus den Daten
berechneten OS in zwei Gruppen unterteilt. Die erste
Gruppe (Dreiecke im Bild 1) beinhaltet die relevanten
Oberschwingungen (OS;). OS; sind die Oberschwingun-
gen, die gemdll Messdaten eine erwahnungswerte Aktivitit
aufweisen (z.B. OS, deren Betrag hoher als 0,1 % betrégt).
Zur zweiten Gruppe (Kreise) sind die nicht relevanten OS
(OSyr) zugeordnet. Im Gegensatz zu OS; handelt es sich bei
OS.r, um OS, deren Aktivitit vernachldssigbar ist.

Die OS; werden einerseits mit den Grenzwerten des Netz-
betreibers verglichen. Bei Uberschreitung der Grenzwerte
wird eine Warnung im Form einer Ampel mit rotem Licht
ermittelt. Andererseits werden die OS; mittels eines Mus-
tererkennungsalgorithmus bewertet. Bei der Bewertung
wird gepriift, ob sich die Istwerte innerhalb eines Verhal-
tensmuster im Form eines Verhaltensbereichs befinden.
Diese Uberpriifung ist schematisch in Bild 2 dargestellt.
Sollten die Istwerte der Oberschwingung ,,x* (OS ist) die
Verhaltensbereiche, die vom Mustererkennungsalgorith-
mus vorgegeben sind, verletzen (sieche orangene Balken im
Bild 2), wird eine Warnung im Form einer Ampel mit gel-
bem Licht ermittelt. Fallen die Istwerte zum Zeitpunkt ,,t*
innerhalb des Verhaltensbereichs, wird keine Warnung er-
mittelt. Die ermittelten Warnungen (entweder durch Ver-
letzung der Grenzwerte oder durch Verletzung der Verhal-
tensbereiche) werden durch den Beobachtungsalgorithmus
weiter bewertet. Das Modul 1 des Beobachtungsalgorith-
mus priift, ob die Oberschwingungssituation des Netzes
eine Musterdnderung aufweist (z.B. aufgrund der Zuschal-
tung einer grofen leistungselektronischen Anlage in der
Umgebung), oder ob es sich um Einzelereignisse handelt.
Es ist darauf zu achten, dass die Istwerte der nicht relevan-
ten OS (OSuist) stets durch das Modul 2 des Beobach-
tungsalgorithmus kontrolliert werden.
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Bild 1 Ablaufdiagramm des vorgeschlagenen Ansatzes zur
intelligenten Uberwachung von Oberschwingungen
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Bild 2 Schematische Darstellung der Bewertung der Ist-
Werte gegeniiber Grenzwerten und den Verhaltensberei-
chen, die aus dem Mustererkennungsalgorithmus resultie-
ren

2.2 Klassifizierung der Oberschwingungen
als ,,relevant*‘ und ,,nicht relevant*

Wie im Bild 1 dargestellt, muss im ersten Schritt zwischen
relevanten und nicht relevanten Oberschwingungen unter-
schieden werde. Diese Klassifizierung hat das Ziel, dass
nur die OS, die eine erwdhnungswerte Aktivitit aufweisen,
anhand eines Mustererkennungsalgorithmus bewertet wer-
den. Das Bild 3 zeigt die Ablidufe zur Klassifizierung der
Oberschwingungen. Die Daten werden erst graphisch dar-
gestellt. Anschliefend werden Indikatoren (z.B. Maximal-
werte, Minimalwerte, Mittelwerte, etc.) berechnet. Es gibt
verschiedene Kriterien, die fiir die Unterscheidung zwi-
schen ,,relevant™ und ,,nicht relevant® zugrunde gelegt wer-
den konnen. Ein pragmatisches Kriterium wire z.B. alle
0OS, die unter einem bestimmten Pegel (z.B. 0,08 %) liegen,
als ,,nicht relevant” zu klassifizieren. Nur die OS, die als
,relevant® klassifiziert werden, werden durch einen Mus-
tererkennungsalgorithmus bewertet. Die nicht relevanten
OS werden durch einen Beobachtungsalgorithmus bewer-
tet, die wie bereits in Kapitel 2.1 erldutert, die Erzeugung
bzw. Aktualisierung des Verhaltensmusters triggert. Durch
diese Logik wird gewihrleistet, dass das System stetig
mogliche neue Muster lernt, unter denen die OS-Situation
zuverlissig bewertet werden kann.
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Bild 3 Ablédufe fiir die Klassifizierung von Oberschwin-
gungen als ,,relevant® und als ,,nicht relevant*



2.3 Vorgehensweise fiir den Entwurf von
Mustererkennungsalgorithmen

Eine allgemeine Vorgehensweise fiir den Entwurf von
Mustererkennungsmodellen kann dem Bild 4 entnommen
werden. Ziel der Mustererkennung (ME) ist, in einer
Menge von Daten RegelmiBigkeiten, Wiederholungen,
Ahnlichkeiten oder GesetzmiBigkeiten zu erkennen. Fiir
die Auslegung des ME-Modells werden Datensitze vorbe-
reitet, die alle fiir den Entwurf des Modells notwendigen
Daten beinhaltet. Eine typische Struktur eines Datensatzes
ist in der Tabelle 1 dargestellt. Der Datensatz besteht aus
,.,n‘ Instanzen. Jede Instanz beinhaltet Attribute und Klas-
sen. Die Attribute sind Informationen (entweder Messda-
ten oder berechnete Indikatoren), die im Zusammenhang
mit dem, was klassifiziert werden soll (Klassen) stehen.

Die Klassifizierungsziele entsprechen den sogenannten
Klassen. Beispiele von Klassen sind: auffillige OS, unauf-
fillige OS, OS im Bereich von 0,2 % bis 0,3 %, OS im
Bereich von 05 % bis 0,6%, etc. Aus den Rohdaten werden
Indikatoren berechnet, unter denen eine Merkmalsextra-
tion erfolgen kann. Beispiele von Indikatoren sind Maxi-
malwerte und Minimalwerte des OS-Betrages. Anhand ei-
ner analytischen Analyse der Daten konnen Zusammen-
hinge zwischen Daten bewertet werden. Das ermdglicht
einerseits die Identifizierung von potenziellen Eingang-
sattributen des Modelles und andererseits eine potenzielle
Merkmalsreduktion durchzufiihren. Zusitzlich dazu konn-
ten z.B. durch die Berechnung von Mittelwerten die 10-
miniitigen Daten der OS-Messung eines Tages auf stiindige
Werte reduziert werden.

Nach Auswahl der Eingangsattribute erfolgt die Klassifi-
zierung. Es gibt viele verschiedene Algorithmen bzw.
Klassifikationsverfahren, die fiir Mustererkennung einge-
setzt werden konnen. Vier wesentliche Klassifikationsver-
fahren bei der Klassifikation sind Entscheidungsbdume,
Neuronale Netze, die Bayes-Klassifikation und das
Nichste-Nachbarn-Verfahren. Als Mustererkennungsalgo-
rithmus wurden Entscheidungsbdume vorgeschlagen, weil
die von Entscheidungsbdaumen ermittelten Regeln einfach
interpretiert werden konnen.
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Bild 4 Method;)'logie”fiir den Entwurf eines Algorithmus
zur Mustererkennung

Tabelle 1 Typische Topologie eines Datensatzes fiir den
Entwurf eines Mustererkennungsmodells

Instanz | Attribute 1 Attribute n Klasse
1 XX yy A
XX yy B
n XX yy N

2.3.1 Berechnung von Indikatoren und Auswahl der
Eingangsattribute

Indikatoren oder Eingangsattribute werden als Merkmale
definiert, die die Klassen (in diesem Fall OS) gut be-
schreiben. Die Indikatoren konnten auch als betriebsrele-
vante Informationen definiert werden, die zur Veridnde-
rung der OS-Situation fithren. Die Indikatoren konnten
entweder eine physikalische Grofle sein (wie z.B. Strom
oder Spannung), ein Zeitpunkt (Tag des Jahres und Uhr-
zeit) oder berechnete Werte (z.B. ein Maximalwert, ein
Minimalwert, ein Mittelwert, Anderungsraten, Stan-
dardabweichung, etc.). Diese konnten auch bindre Signale
sein, die den Status des Schaltzustandes des Netzes be-
schreiben. Die Nutzung von zeitbasierten Indikatoren ist
hauptsichlich sinnvoll, wenn die Zeitverldufe des Signals
der OS Periodizitit aufweisen. Da i.d.R. die OS-Situation
im Zusammenhang mit der Lastsituation bzw. mit dem
Energieverbrauch eines Netzes steht, sind zeitbasierte In-
dikatoren (Tag des Jahres und Uhrzeit) mogliche, gute
Eingangsattribute

Es ist bekannt, dass sich der Betrag der Grundschwingung
des Stroms und der Spannung im Laufe eines Tages je
nach Verbrauch, dndert. Daher konnte intuitiverweise spe-
kuliert werden, dass die Anderungen der Grundschwin-
gungen sowohl vom Strom als auch von der Spannung
gute Indikatoren sein konnten.

Anderungsraten der Oberschwingungsaktivitit konnen
auch als potenzielle gute Indikatoren eingestuft werden.
Ziel ist es, eine frithzeitige Erkennung einer relevanten
Anderung der Oberschwingungssituation zu ermoglichen.
Folgende Indikatoren konnen eingesetzt werden: 10-
miniitige Anderungsrate der relevanten Harmonischen, 1-
stiindige Anderungsrate der relevanten Harmonischen o-
der 12-stiindige Anderungsrate der relevanten Harmoni-
schen.

Ein weiterer Indikator, der in Betracht gezogen werden
kann ist die Berechnung einer harmonischen Impedanz.
Dafiir muss der Betrag und Phasenwinkel von Strom und
Spannung gemessen werden. Aus diesen Daten ldsst sich
der reale Anteil und der imaginire Anteil der Impedanz be-
rechnen.

2.3.2 Statistische Analyse

Eine Kernaufgabe der statistischen Analyse ist die Korre-
lationsuntersuchung. Verschiedene Korrelationskoeffi-
zienten (KK) werden berechnet. Hier ein paar Beispiele:



Korrelation zwischen den Harmonischen und dem Auf-
zeichnungszeitpunkt, Korrelation zwischen relevanten
Harmonischen untereinander, Korrelation zwischen Har-
monischen und Zwischenharmonischen, Korrelation zwi-
schen relevanten Harmonischen und der Grundschwin-
dung der Spannung, Korrelation zwischen relevanten Har-
monischen und der Grundschwindung des Stroms, Korre-
lation zwischen Harmonischen der Spannung und Harmo-
nischen des Stroms.

Aus dem Ergebnis der Korrelationsuntersuchung werden
die Attribute fiir den Entwurf des ME-Modells ausgewdéhlt.

2.3.3 Klassifizierung

Bei der topologischen Auslegung eines Klassifizierungs-
modells gibt es unzihlige Moglichkeiten. Vor allem die op-
timale Anzahl und Auswahl von Attributen ist nicht immer
eine triviale Aufgabe. Der Einfachheit halber wird empfoh-
len so wenige Eingangsattribute wie moglich zu verwen-
den. Aus der statistischen Untersuchung werden Kandida-
ten ausgewihlt. Die allgemeine Topologie eines Modells
wird im Bild 5 dargestellt.

Eingang Ausgang
Attribute 1 Mustererkennungsmodell
—— Klassen
Attribute n R —— @D

Bild 5 Allgemeine Topologie eines Mustererkennungsal-
gorithmus

2.3.4 Auswertung der Klassifizierung

Nach dem Trainieren des Modells wird die Performance
der Klassifizierung bewertet. Einerseits wird gepriift, ob
das Modell erfolgreich Daten aus dem Trainingsdatensatz
klassifizieren konnte. Andererseits wird die Performance
gegeniiber Datensitzen, die nicht fiir das Trainieren der Al-
gorithmen verwendet wurden, getestet.

Die finale Topologie des Modells wird nach Bewertung der
Performance verschiedener Kombinationen festgelegt.

3  Fallbeispiel zur Illustrierung des
Ansatzes

3.1 Beschreibung des Messsystems

Zur Illustrierung des vorgeschlagenen Ansatzes wurden
Daten einer Oberschwingungsmessung an einem Hausan-
schluss. Alle drei Spannungen gegen Erde (L1-E, L2-E und
L3-E) wurden gemessen. Die Messungen wurden mit ei-
nem Messgerit durchgefiihrt, welches die die Anforderun-
gen der Norm IEC 61000-4-30 [5] erfiillt. Die OS im Be-
reich von 2 kHz bis 9 kHz wurden ebenfalls gemessen. Die

in Abschnitt 3.2 dargestellte Auswertung der Daten be-
schrinkt sich auf die Auswertung der Oberschwingungen
bis zu 50. Ordnung der Spannung der Phase L1-E.

3.2 Auswertung der Daten

3.2.1 Graphische Darstellung zur Visualisierung des
Verhaltens

Fiir die Auswertung wurden Rohdaten vom 26.05.2018 bis
28.06.18 beriicksichtigt. Aus den Rohdaten wurde fiir jede
OS der Maximalwert, der Minimalwert sowie der Mittel-
wert berechnet. Das Bild 6 zeigt das Spektrum der Maxi-
malwerte. Aus der Abbildung ldsst sich erkennen, dass die
5., die 7., die 11. Und die 13. OS die hochsten Werte auf-
weisen. Dieses Spektrum entspricht dem typischen Ober-
schwingungsmuster an einem Hausanschluss.
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Bild 6 Maximaler Oberschwingungsgehalt [%]

Die klassische Auswertung der Messdaten erfolgt unter
Verwendung der Grenzwerte der Spannungsoberschwin-
gungen im Niederspannungsnetz nach EN 50160. Gemi
Norm diirfen wihrend 95% eines Wochenintervalls die ge-
messenen OS die in der Norm vorgegebenen Grenzwerte
nicht iiberschreiten.

3.2.2 Klassifizierung der Oberschwingungen als ,,re-
levant* und ,,nicht relevant*

Die Festlegung der Kriterien fiir die Unterscheidung zwi-
schen ,relevant und ,,nicht relevant® soll projektspezi-
fisch mit dem Netzbetreiber /Anlagebetreiber erfolgen.
Als Klassifizierungskriterium fiir die Unterscheidung zwi-
schen relevanten und nicht relevanten Oberschwingungen
wurden in diesem Beispiel die OS, deren Betrag hoher als
0,2 % betrigt, als ,,relevant” bewertet. Die folgenden OS
wurden als relevant klassifiziert: 3., 5., 7.,9., 11., und 13.

3.2.3 Graphische Darstellung der relevanten Ober-
schwingungen (OS:)

Die Zeitverldufe des Oberschwingungsgehalts der 5. und 7.

Oberschwingungen sind in Bild 7 und in Bild 8 dargestellt.

Vergleicht man das Bild 7 mit dem Bild 8 stellt man fest,

dass die Verhaltensmuster der Zeitverldufe unterschiedlich

sind.
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Bild 7 Zeitverlauf des Oberschwingungsgehalts der
Oberschwingung
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Bild 8 Zeitverlauf des Oberschwingungsgehalts der 7.
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3.3 Mustererkennung

Fiir die Mustererkennung wurde der C4.5 Algorithmus ver-
wendet. Bei diesem Verfahren durchlaufen die Daten einen
Entscheidungsbaum. Anhand der Merkmalsauspriagungen
der Objekte wird an den einzelnen Knoten gepriift, welcher
Pfad im Baum weiterverfolgt wird. Es wird immer ein
Blattknoten erreicht. Dieser stellt dann die Klasse des Ob-
jektes dar. Ein Entscheidungsbaum wird mit Hilfe von
Trainingsobjekten, iiber einen rekursiven Divide-and-
Conquer Algorithmus erstellt.

3.3.1 Definition der Klassifizierungsziele

Die Klassifizierungsziele entsprechen dem, was durch das
Mustererkennungsmodel vorhergesagt werden soll. Als
Klassifizierungsziele wurden verschiedene Oberschwin-
gungsgehaltbereiche, die das zu erwartende Verhalten der
Oberschwingungen beschreiben, definiert. Der Ober-
schwingungsgehalt wurde beispielhaft in 7 Verhaltensbe-
reiche (A, B, C, D, E, F und G) unterteilt. Siehe Tabelle 2.

Tabelle 2 Verhaltensbereiche fiir die Klassifizierung des
Verhaltens der relevanten OS

Ordnung
Klasse 3 5 7 9 11
A <0,109 | <0,091 <0,071 <0,046 <0,147
B (0,109, | (0,091, | (0,071, | (0,046, | (0,147,
0,168) | 0,448) | 1,012) 0,104) | 0,367)
c [0,168, | [0,448, | [1,012, | [0,104, | [0,367,
0,228) 0,804) 1,313) 0,162) 0,587)

b [0,228, | [0,804, | [1,313, | [0,162, | [0,587,
0,287) | 1,160) | 1,614) 0,220) | 0,807)
£ [0,287, | [1,160, | [1,614, | [0,220, | [0,807,
0,346) | 1,516) | 1,915) 0,278) | 1,027)
r [0,346, | [1,516, | [1,915,2, | [0,278, | [1,027,
0,406) | 1.872) 217) 0,336) | 1,247)
G 0,406 | >1,872 | »2217 | 20,336 | 1,247

3.3.2 Statistische Analyse

Im Rahmen der statistischen Analyse der Daten wurde ei-
nerseits die Korrelation zwischen den Oberschwingungen
und der Grundschwingung der Spannung (siehe Tabelle 3)
durchgefiihrt. Andererseits wurde die Korrelation der
Oberschwingungen untereinander untersucht (siehe Ta-
belle 4). Aus dem berechneten Korrelationskoeffizient
lasst sich allerdings feststellen, dass die lineare Abhéngig-
keit zwischen der Grundschwingung und den OS schwach
ist (r=-0,205). Aus dieser Auswertung ldsst sich ableiten,
dass die Grundschwingung der Spannung kein gutes poten-
zielles Eingangsattribut fiir den Mustererkennungsalgo-
rithmus ist.

Tabelle 3 Korrelationskoeffizienten zwischen den relevan-
ten Oberschwingungen und der Grundschwingung der
Spannung

Fh3-h1 -0,048
I'h5-h1 -0,068
Ih7-h1 -0,205
hg-h1 -0,021
Ih11-hi -0,173
rh13-h1 -0,023

Die berechneten Korrelationskoeffizienten zwischen den
relevanten Oberschwingungen untereinander konnen der
Tabelle 3 entnommen werden. Zwischen den OS h3 und h5
(r3.5=0,44) sowie zwischen den OS h7 und hl3 (r:.
13=0,505) wurde eine gewisse lineare Abhingigkeit beo-
bachtet.

Tabelle 4 Korrelationskoeffizienten zwischen den relevan-
ten Oberschwingungen untereinander

h3 h5 h7 h9 hi1 h13
h3 1,000 | 0,440 | 0,006 | 0,096 | -0,304 | -0,080
h5 0,440 | 1,000 | 0,001 | -0,195 | -0,220 | -0,231
h7 0,006 | 0,001 1,000 | -0,234 | 0,355 | 0,505
h9 0,096 | -0,195 | -0,234 | 1,000 | -0,191 | -0,189
h11 -0,304 | -0,220 | 0,355 | -0,191 1,000 | 0,265
h13 | -0,080 | -0,231 | 0,505 | -0,189 | 0,265 | 1,000

3.3.3 Klassifizierung

Fiir die OS h7 wurde ein Mustererkennungsmodell entwor-
fen. Fiir die Mustererkennung wurde der Klassifizierungs-
algorithmus C4.5 (Entscheidungsbaum) verwendet. Die
Kunst der Klassifizierung liegt darin, die bestmoglichen
Eingangsattribute auszuwéhlen. Aus der statistischen Ana-
lyse werden diese potentiellen Eingangsattribute identifi-
ziert. Die Korrelationsanalyse hat gezeigt, dass die lineare
Abhingigkeit zwischen dem Betrag der Grundschwindung
der Spannung und dem Betrag der OS h7 schwach ist. Aus
diesem Grund wurde die Spannung als Eingangsattribute



ausgeschlossen. Eine weitere Idee wire, den Betrag der OS
h13 als Eingangsattribute anzugeben. Der Korrelationsko-
effizient zwischen h7 und h13 betrigt 0,505. Das deutet da-
rauthin, dass der Betrag der OS h13 ein moglicheres Ein-
gangsattribut sein konnte. Ein weiterer Kandidat als Ein-
gangsattribut ist der Zeitpunkt der Messung. Aus dem Zeit-
verlauf (Bild 10) ist eine Periodizitiit zu erkennen. Das deu-
tet darauf hin, dass der Zeitpunkt der Messung ein gutes
Eingangsattribut sein kann. Der Vereinfachung halber
wurde zur [llustrierung des vorgeschlagenen Ansatzes nur
der Zeitpunkt der Messung als Eingangsattribut angege-
ben. Da es sich um eine 10-miniitige Messung handelt,
werden pro Tag 144 Messwerte gespeichert. Das heif3t, je-
der einzelne Messwert ist einem Zeitpunkt zugeordnet. Der
Zeitpunkt 1 entspricht der Uhrzeit 0:00 eines Tages, wih-
rend dem Messpunkt 144 der Uhrzeit 23:50 eines Tages
entspricht. Das Bild 9 zeigt die Topologie des Modells.

— OSrx,soll BereichA
— OSrx,soll BereichB
— OSrx,soll BereichC
™ OSrx,soll BereichD
T OSrx,soll BereichE
—— OSrx,soll BereichF

Mustererkennungsmodell

<=

Bild 9 Topologie des Models

Zeitpunkt ——

Der resultierende Entscheidungsbaum kann dem Bild 10
entnommen werden. Der Entscheidungsbaum beschreibt
das Muster, das aus den Daten extrahiert wurde. In Abhén-
gigkeit des Zeitpunkts bzw. der Uhrzeit des Tages, konnte
ein Verhaltensmuster fiir die OS h7 extrahiert werden. Es
gibt zwei Zeitpunkte (09:40 und 16:40), die fiir das Muster
der So h7 ma3gebend sind. Aus dem Baum kann z.B. ab-
geleitet werden, dass zwischen 00:00 und 9:40 (Zeitpunkt
<59) der Oberschwingungsgehalt im Bereich D liegt, und
das mit einer Wahrscheinlichkeit p=0,74. Der Baum be-
steht aus 3 Blitter. 62,18 % der Instanzen wurden richtig
klassifiziert. Obwohl diese Ergebnisse durch ein sehr ein-
faches Modell den vorgeschlagenen Ansatz illustrieren, ist
das Endergebnis (nur 62,18 % der Instanzen wurden richtig
klassifiziert) als nicht zufriedenstellend zu bewerten. Die
Performance eines zuverldssigen Modells soll in der Lage
sein, mindestens 80 % der Instanzen richtig zu klassifizie-
ren. Laufende Untersuchungen der Autoren im Zusammen-
arbeit mit einem Ubertragungsnetzbetreiber haben gezeigt,
dass die Performance der Mustererkennung erheblich ver-
bessert werden kann, wenn der Betrag der Grundschwin-
gung eines Stroms, als Eingangsattribut angegeben wird.

<59 (9:40) >59 (9:40)
D (1947/686)
p=0,74
<101 (16:40) >101(16:40)
C (1409/571) D (1453/562)
p=0,71 p=0,721

Bild 10 Entscheidungsbaum

4  Zusammenfassung und Ausblick

Die vorldufigen Ergebnisse dieser Untersuchungen haben
gezeigt, dass anhand von Entscheidungsbdumen die Mog-
lichkeit besteht, ein Muster zu extrahieren unter dem die
Oberschwingungssituation eines Netzes bewertet werden
kann. Durch die Erkennung des Verhaltensmusters lassen
sich Verdnderungen der Oberschwingungssituation erken-
nen, bevor diese zur Verletzung vorgegebener Grenzwerte
fiihren. Der vorgeschlagene Ansatz wird im Rahmen eines
Forschungsprojektes mit einem Netzbetreiber weiterentwi-
ckelt und getestet.
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