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XI: FALLSTUDIEN ZUM PRAKTISCHEN EINSATZ
VON NEURONALEN NETZWERKEN

X1.1 Einfiihrung

Eine der interessantesten Eigenschaften von neuronalen Netzwerken ist thre Fihigkeit, aus
Beispielen, z.B. aus experimentellen Daten, zu lernen. (Einen guten Uberblick iiber die ver-
schiedenen Lernverfahren gibt z.B. Referenz [1]). Im Vergleich mit den traditionellen Metho-
den der Informationsverarbeitung bringen solche Systeme deshalb vor allem dort Vorteile, wo
eine analytische Modellierung unmaoglich oder sehr aufwendig ist. Die bisherigen Erfahrungen
und Ergebnisse haben gezeigt, dass selbst relativ einfache neuronale Netzwerke in der Lage
sind, komplexe Probleme aus verschiedenen Anwendungsbereichen effizient und Skonomisch
zu l6sen, falls nur gentigend viele Lernbeispiele zur Verfiigung stehen.

Voraussetzung fir einen optimalen Einsatz von neuronalen Netzwerken sind allerdings eine
intelligente Vorverarbeitung der Lerndaten und eine auf das Problem abgestimmte Wahi der
Topologie und der Grissse der verwendeten Netzwerke. Das Lern- und Verallgemeinerungs-
verhalten von neuronalen Netzwerken kann zudem durch eine Rethe von Faktoren und Imple-
mentierungsdetails beeinflusst werden, z.B. durch eine geeignete Darstellung und Skalierung
der Input- und Qutputdaten oder durch die Wahl der Aktivierungsfunktionen, etc. Dabet zeigt
sich, dass es bei der Entwicklung von Informationsverarbeitungssystemen immer wesentliche
Aspekte gibt, die nur problemspezifisch, d.h. im Zusammenhang mit reprisentativen Proto-
typ-Anwendungen untersucht werden kinnen.

In den folgenden Abschnitten diskutieren wir dehalb einige konkrete Beispiele zum Einsatz
von neuronalen Netzwerken in der Industrieforschung. Die entsprechenden Projekte, die im
ABB Forschungszentrum in Baden-Dittwil durchgefithrt wurden, beziehen sich alle auf Feed-
forward-Netzwerke, befassen sich aber mit sehr unterschiedlichen Problemstellungen:

- Modellierung und Optimierung von Materialeigenschaften
- Klassifizierung von Isolationsdefekten
- Lastprognose in elektrischen Neizen.

Die praktischen Erfahrungen, die wir dabei gemacht haben, demonsirieren einerseits das
Potential von Informationsverarbeitungsmethoden, die auf kiinstlichen neuronalen Netzwer-
ken basieren, offenbaren andererseits aber auch deren Grenzen und Unzulénglichkeiten.
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XI1.2 Modellierung und Optimierung von Materialeigenschaften

Die anwendungsspezifische Optimierung von Materialeigenschaften ist ein stiindig wieder-
kehrendes Problem der Industrieforschung. Der experimentelle Aufwand bei entsprechenden
Untersuchungen ist oft betrichtlich und sehr kostenintensiv. Deshalb versucht man, diesen
Aufwand mit Hilfe von geeigneten Modellierungsverfahren zu minimieren. Als illustratives
Beispiel fiir ein solches Problem beschreiben wir in diesem Abschnitt unsere Erfahrungen mit
dem Einsatz von neuronalen Netzwerken bei der Optimierung der Zusammensetzung von
sogenannten “ZnO-Varistoren™ [2, 3].

Optimierung der elektrischen Eigenschaften von ZnQO-Varistoren

Varistoren (variable resistors) sind keramische Bauelemente fiir den Uberspannungsschutz auf
allen Spannungsebenen, von einigen Volt bis hin zu Megavolt. Speziell im Mittel- und
Hochspannungsbereich basieren Ableiter heute vorwiegend auf solchen Schutzelementen.

Varistoren bestehen zur Hauptsache aus ZnQO, einem Oxid-Halbleiter mit grosser Energie-
liicke. Durch Zugabe geeigneter Dotierstoffe kann diesen Materialien im polykristallinen
Verbund eine stark nichtlineare Strom-Spannungs-Kennlinie verliechen werden:
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Beim Uberschreiten einer materialabhiingigen Schwellenspannung schalten solche Elemente
innert Nanosekunden und reversibel von einem isolierenden in einen gut leitenden Zustand.
Diese Strom-Spannungs-Charakteristik wird durch die Dotierung und durch die Temperatur-
fithrung beim Sinterprozess festgelegt. Dabei werden bis zu zehn verschiedene Dotierstoffe
vervendet, welche in sehr unterschiedlichen Konzentrationsbereichen (ppm bis %) vorliegen.
Der Varistor-Hersteller sieht sich deshalb mit der dusserst komplexen Aufgabe konfrontiert,
ein bis zu 10-komponentiges System beziiglich verschiedener elektrischer Zielgrissen zu
optimieren.

Die wichtigsten dieser Zielgrossen sind die Verlustleistung Py bei der Betriebsspannung Uy,
das Spannungsverhiltnis Ry = Up/Up zwischen einer durch einen Normstrompuls erzeugten
Uberspannung Up und der Durchbruchsspannung Upg sowie der Nichtlinearitatskoeffizient
¢ = d(loglyd(logU). Um eine gute thermische Stabilitit zu gewihrleisten, muss die Verlust-
feistung Py so niedrig wie moglich sein, und auch das Spannungsverhilinis Ry, welches die
Giite des Uberspannungsschutzes charakterisiert, solite moglichst klein sein. Der Nichtlineari-
titskoeffizient o hingegen sollte méglichst gross sein.
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Eine weitere Anforderung an einen guten Varistor ist die Langzeit-Stabilitit, welche durch
dPy/dt < 0 ausgedriickt wird, wobet sich dPy/dt auf die zeitliche Ableitung der Verlust-
letstung Py bezieht, gemessen nach einer Betriebsdauer von 500 oder 1000 Stunden.

Die Abhingigkeit der elektrischen Kenngréssen von den Konzentrationen der Dotierstoffe st
sehr nichthinear, und es bestehen starke Korrelationen zwischen den Einfliissen von verschie-
denen Dotierelementen. Um dem Zusammenhang zwischen Zusammensetzung und elektri-
schen Kenngréssen auf die Spur zu kommen, wurde zuerst der Einfluss jedes Dotierelementes
einzeln untersucht und dann ein Satz von 5 Dotierstoffen ausgewihlt, welche einen besonders
starken Einfluss auf das elektrische Verhalten zeigten. Mit diesen 5 Dotierkomponenten wur-
de dann ein aufwendiger systematischer Variationsversuch durchgefithrt, welcher auch die
Wechselwirkungen zweiter und hoherer Ordnung aufzeigen sollte. Insgesamt standen schluss-
endlich etwa 50 Datensiitze

[c1, 2, €3, €4, €53 Py, Ry, o, dPy/dt]
zur Verfligung, wobei sich die ¢; auf die Konzentrationen der Dotierelemente beziehen.

Bekannte Verfahren der statistischen Analyse von experimentellen Daten, z.B. die Bestim-
mung von sogenanten “Effekten” (verbunden mit einem Signifikanztest) erwiesen sich aber
als untauglich. Das hiingt unter anderem damit zusammen, dass entsprechende Analysen line-
are Zusammenhinge und die Additivitit der Effekte voraussetzen. Im vorliegenden Fall war
die Abhingigkeit von den Konzentrationen der Dotierstoffe aber extrem nichtlinear, und es
stellte sich heraus, dass Wechselwirkungen hoherer Ordnung gleich stark sein konnten wie die
Einflusse der Einzelelemente.

Deshalb haben wir versucht, die Lern- und Verallgemeinerungsfahigkeiten von neuronalen
Netzwerken auszuniitzen, um dieses schwierige Modellierungs- und Optimierungsproblem in
den Griff zu bekommen.

Modellierung von ZnQ-Varistoren mit neuronalen Netzwerken

Fiir die Modellierung des Zusammenhangs zwischen der Zusammensetzung und den elektri-
schen Eigenschaften von ZnO-Varistoren haben wir Feedforward-Netzwerke mit einer oder
zwel Schichten von Hidden Units verwendet, die mit dem Error-Backpropagation Lernalgo-
rithmus trainiert wurden. Die Inputs bezogen sich auf die Konzentrationen der 5 Dotier-
elemente und die Outputs auf die elektrischen Kenngrossen Py, Ry, o und dPy/dt. Wegen des
grosseren Abbildungsbereichs wurden die Aktivierungsfunktionen der Outputneuronen linear
gewiihlt, diejenigen der Hidden Units aber als sigmoide Funktionen mit einem Wertebereich
zwischen -1 und +1.

*» Vorverarbeitung der Input und Outputdaten

Eine Vorverarbeitung der Inputdaten (Dotierkonzentrationen) war aus zwei Griinden wichtig:

- Die einzelnen Konzentrationen bewegen sich in sehr unterschiedlichen Bereichen (von ppm
bis %).

- Die Verteilung der Daten iiber den interessierenden Konzentrationsbereich war in vielen
Fillen sehr inhomogen.

Die Inputdaten wurden deshalb so normiert, dass der interessierende Konzentrationsbereich
tiir alle Dotierelemente auf [-1, +1] abgebildet wurde. Die Normierungsfunktionen wurden
aber nichtlinear gewdhlt, und zwar jeweils so, dass die Verteilung der Messwerte Uber das
Intervall [-1, +1] moglichst gleichmiissig war.
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Auch die Outputdaten (elektrische Kenngrossen) wurden so normiert, dass der interessierende
Bereich ungefihr auf [-1, +1] abgebildet wurde (obwohl die Outputneuronen linear gewihlt
wurden). Bei der Wahl der (wiederum nichtlinearen) Normierungsfunktionen spielten die
folgenden Aspekte eine wesentliche Rolle:

- Schlechte Messwerte (z.B. hohe Werte fiir Py, Ry oder dPy/dt) wurden auf einen Bereich
nahe bei +1 komprimiert. Damit wurde verhindert, dass die schlechten (und damit un-
interessanten Werte) beim Lernprozess eine dominierende Rolle spielen.

- Auch Intervalle mit wenigen Messdaten wurden komprimiert, da dort keine geniigend ge-
naue Modellierung zu erwarten war.

* Wahl der Netzwerkarchitekiur

Die Suche nach geeigneten Netzarchitekturen beschrinkte sich auf Multilayer-Perceptrons mit
einer oder zwei Schichten von Hidden Units. Neben Netzwerken mit einem Output (jeweils
eine der elektrischen Kenngrossen) wurden auch solche mit 3 Outputs (Py, Ry und o) in
Betracht gezogen, da diese 3 Kenngr&ssen miteinander korreliert sind.

Die Bestimmung von optimalen Architekturen wurde in zwei Schritten durchgefiihit. Zu-
niichst wurde eine grosse Anzahl von Netzwerken mit den etwa 50 zur Verfligung stehenden
Lernbeispielen trainiert und beziiglich ihrer Lernfihigkeit (quadratischer OQutputfehler) mit-
einander verglichen. Dabei stellte sich heraus, dass Netzwerke mit nur einem Hidden Layer
die Lernbeispiele nur schlecht approximieren konnten.

Von den geeignet erscheinenden Netzwerken mit einem bzw. drei Outputs wurden je die 3
besten (in Bezug auf den Lernfehler) ausgewihlt und einem speziellen Crossvalidation Ver-
fahren unterzogen. Dabei wurde die Verallgemeinerungsfiahigkeit der Netze nicht wie tiblich
anhand von Testbeispielen untersucht, sondemn anhand ihrer Interpolationsfihigkeit zwischen
geeignet ausgewihlien Messdaten.

Fiir die Zielgrossen Py, Ry und o erwiesen sich schliesslich das 5641- und das 5583- Netz als
optimale Architekturen, fiir dPy/dt ebenfalls das 5641-Netz und zusitzlich noch das 5531-
Netz. [Dabet bezeichnet die Nomenkiatur 5641 z.B. ein Netz mit 5 Inputs, 6 Neuronen im
ersten Hidden Layer, 4 Neuronen im zweiten Hidden Layer und einem Output.}

Eine ergiinzende Studie hat ferner gezeigt, dass der Zusammenhang zwischen Dotierung und
elektrischen Eigenschaften mit neuronalen Netzwerken wesentlich zuverlissiger modelliert
werden kann als mit einer polynomialen Regressionsanalyse.

Vorhersage von optimalen Zusammensetzungen

Im eigentlichen Optimierungsprozess ersetzen nun die trainierten Netzwerke das Durchfithren
von aufwendigen Experimenten. Durch eine systematische Variation der Inputdaten kdnnen
mit Hilfe der Netzwerk-Vorhersagen Konzentrationsbereiche fiir die Dotierelemente identifi-
ziert werden, die zu optimalen Werten fiir die elektrischen Kenngrossen fiithren sollten.

* Vorgehen

Zunichst wurde der interes?erende Bereich im S-dimensionalen Zusammensetzungs-Raum
mit einem Raster von 2%137 = 742°586 Gitterpunkten iiberdeckt. Aus diesen 742°586 Zu-
sammensetzungen wurden dann diejenigen bestimmit, fiir welche die Vorhersagen fiir die
Werte der elektrischen Kenngrossen vorgegebene Mindestanforderungen erfiillten. Dabei
wurden nur solche Zusammensetzungene berticksichtigt, bei denen die geforderten Eigen-
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schaften von 4 verschiedenen Netzwerken bestitigt wurden. Der Mittelwert der 4 indivi-
duellen Vorhersagen bildete dann die eigentliche Vorhersage fiir die elektrischen Kenn-
grossen.

So ergab sich schliesslich ein Datensatz von etwa 2000 Zusammensetzungen mit guten (prog-
nostizierten) elektrischen Eigenschaften. Je nach Einsatzgebiet des Varistors erhalten die
Werte von Py, Ry, a und dPy/dt andere Priorititen, und gemiiss den entsprechenden Anfor-
derungsprofilen konnten nun aus dem Datensatz fiir jedes Einsatzgebiet optimale Varistor-
Zusammensetzungen bestimmt werden.

* Resultate

Als Beispiel sind in der folgenden Tabelle die Resultate fiir Hochspannungsvaristoren zu-
sammengefasst. Hier wurden 3 verschiedene Zusammensetzungen (A, B und C) identifiziert,
die zu wesentlich verbesserten Eigenschaften fithren sollten:

Zusammen- Py Ry o
setzung
Prog. Exp. Prog. Exp. Prog. Exp.
A -25% -28% } -3.1% | -79% | +48% | +065%
-15% | -36% | -25% | -80% | +30% | +78%
C -41% | -37% | -25% | -4.6% | +74% | +96%

Die Tabelle zeigt die prognostizierten (Prog.) und danach experimentell gemessenen (Exp.)
Verbesserungen der Kenngrissen Py, Ry und o in Bezug auf das bis dahin verwendete Re-
ferenz-Material. Alle drei Zusammensetzungen erfiillten zudem das Langzeit-Stabilitiits-
kriterium dPvy/dt < 0 nach 1000 Stunden Betriebsdauer.

Bei der Bewertung der erzielten Verbesserungen muss beriicksichtigt werden, dass das Ver-
besserungspotential der einzelnen Kenngrossen sehr unterschiedlich ist. Die Tatsache, dass
die gemessenen Verbesserungen durchwegs grésser sind als prognostiziert, lisst sich zumin-
dest teilweise mit der cher konservativen Beurteilung der Netzwerk-Vorhersagen erkliren.

Adaptive Planung von Experimenten

In einem weiteren Projekt (siche [4]), welches alle 10 Dotierelemente umfasste, ging es
darum, eine bereits sehr gute Varistor-Mischung beziiglich 8 elektrischen Kenngrissen wetter
zu verbessern und dabei gleichzeitig die Materialkosten zu reduzieren. Bei diesem noch
wesentlich komplexeren Problem standen zu Beginn nur 34 Lerndaten zur Verfiigung. Es
stellte sich deshalb die Frage, bei welchen Zusammensetzungen weitere Messungen durch-
gefithrt werden sollten, um schliesslich eine méglichst optimale Mischung zu finden. Um die
Anzahl der notwendigen Messungen zu minimieren, haben wir eine adaptive Strategie gwihlt,
wobei die Modellierung wieder mit Hilfe von neuronalen Netzwerken durchgefiihrt wurde.

Die Netzwerke wurden nach jeweils 4 Messungen mit dem erweiterten Datensatz trainiert und
dann analysiert. Danach wurden 4 neue Zusammensetzungen fiir die nichsten Messungen
vorgeschlagen, usw. In der ersten Phase des Projekts erfolgte die Auswahl dieser Zusammen-
setzungen so, dass der Informationsgewinn maximal war, d.h. die neuen Experimente wurden
mit denjenigen Zusammensetzungen durchgefiihrt, bei denen die Modellierungs-Unsicherheit
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der Netzwerke noch am grossten war. Erst nachdem gentigend Daten zur Verfligung standen,
wurden auch Zusammensetzungen vorgeschlagen, fiir welche die neuronalen Netzwerke opti-
male Eigenschaften vorhersagten

Nach nur etwa 140 Experimenten konnten mit dieser adaptiven Strategie 9 neue Varistor-
Zusammensetzungen mit zum Teil betrdchtlich verbesserten Figenschaften identifiziert wer-
den. Zum Beispiel konnte die Verlustleistung Py im Durchschnitt um etwa 35% gesenkt
werden, und der Nichtlinearitdatskoeffizient oo wurde um fast 60% erhoht. Zudem waren die
Materiatkosten bei allen neuen Zusammensetzungen tiefer als bei der damals verwendeten
Mischung.
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XI1.3 Klassifizierung von Isolationsdefekten

Die lokale Verschiebung von Elektronen und Ionen in einem Isolator unter dem Einfluss eines
geniigend starken elektrischen Feldes bezeichnet man als elekinische Teilentladung. Elektri-
sche Teilentladungen treten insbesondere dort auf, wo die Isolation Defekte aufweist. Sie
spielen daher eine wichtige Rolle bei der Diagnose von technischen Isolationssytemen.

Mit geeigneten Messapparaturen konnen die Stirke  (verschobene Ladung) und die Phasen-
lage ¢ von elektrischen Teilentladungen bestimmt werden. Durch das Registrieren einer
grossen Anzahl von solchen Messungen erhiilt man dann eine Teilentladungs-Statistik p(@, q),
die z.B. als zweidimensionales Teilentladungsmuster dargestellt werden kann:
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Ein Teilentladungsmuster ist charakteristisch fiir einen bestimmten Defekttyp und einen be-
stimmten Entladungsmechanismus. Die Identifikation von verschiedenen Defekten kann so
auf ein Mustererkennungs-Problem zurtickgefiihrt werden.

Das Ziel des hier beschriebenen Projektes [5, 6] war, diese Mustererkennung mit Hilfe von
neuronalen Netzwerken zu automatisieren und zu zeigen, dass entsprechende Systeme fihig
sind, solche Teilentladungsmuster mit einem akzeptablen Klassifizierungstehler (< 1%) zu er-
kennen.

Simulation von Teilentladungsmustern

Zu Beginn unseres Projektes wurden die Verfahren zur Messung von Teilentladungsmustern
gerade entwickelt, so dass erst eine sehr beschriinkte Zahl von gemessenen Mustern zur Ver-
figung stand. Deshalb entschlossen wir uns, die Untersuchungen mit Hilfe von simulierten
Teilentladungsmustern durchzufithren.

Mit geeigneten stochastischen Entladungsmodellen kann man eine Vielzahl von realistischen
Situationen beschreiben, und wir haben schliesslich acht Klassen von Teilentladungsmustern
ausgewihlt, zu denen es auch gemessene Beispiele gab. Fiir jede Klasse simulierten wir etwa
25 Muster (mit je 4000 Entladungen), so dass unser Basis-Lernset aus etwa 200 Mustern be-
stand.

Zusitzlich haben wir jedes dieser Muster noch mit drei verschiedenen Sorten von Rauschen
ibertagert. Das ergab dann einen zweiten, erweiterten Lemsatz von total 800 Muastern. Das
Rauschen bestand aus 2000 zufilligen Entladungen, die phasenunabhingig auftreten und de-
ren Wahrscheinlichkeit exponentiell mit |g| abnimmt. Die 4000 Entladungen eines verrausch-
ten Musters stammen also je zur Hilfte aus dem eigentlichen Muster und aus dem Rauschen.

Erkennung von Teilentladungsmustern mit neuronalen Netzwerken

Das Mustererkennungsproblem bestand nun also darin, ein Teilentladungsmuster einer von
acht Klassen zuzuordnen. Zur Losung dieses Problems haben wir Mululayer-Perceptrons ver-
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wendet, die mit einem Error-Backpropagation-Lernalgorithmus trainiert wurden. Die Verall-
gemeinerungsfihigkeit der trainierten Netze wurde mit Hilfe eines Crossvalidation-Ver-
fahrens abgeschiitzt (siehe Abschnitt 4.2.2). Die entsprechenden Resultate werden in Ab-
schnitt 4.3 diskutiert und mit denjenigen von alternativen Mustererkennungsverfahren vergli-
chen.

* Vorverarbeitung und Informationsreduktion

Die gemessenen (und die simulierten) Teilentladungsmuster wurden in 256+%256 Hiufig-
keitswerte (lokale Entladungshiufigkeiten) aufgeltst. So viele Inputdaten wiirden aber zu sehr
grossen Netzwerken fithren, was erstens eine sehr lange Trainingszeit zur Folge hiitte, und
zweitens hiitten solche Netze wegen der vielen anpassbaren Parameter ein sehr schlechtes
Verallgemeinerungsverhalten. Deshalb musste zuerst eine geeignete Informationsreduktion
durchgefiihrt werden.

Wegen der Symmetrie der Teilentladungsmuster wurden fiir die Mustererkennung nur die
Entladungen mit g > 0 beriicksichtigt. Das entsprechende Fenster ist die @%* - Fldche

[315° 180°] = [0, 21,
wobei ¢ modulo 360° zu verstehen ist. Dieses Fenster enthilt immer noch eine sehr grosse
Anzahl (160%128) Punkte.

Aus den verschiedenen in Betracht gezogenen Methoden, diese Information zu reduzieren, hat
sich die Reduktion der zweidimensionalen Hiufigkeitsverteilung auf grob diskretisierte Rand-
verteilungen r(@) und r(q) am besten bewiihrt. Dabei wurden r(¢@) und r(q) durch z.B. nur je 8
Werte charakterisiert, die der Summe der Entladungshéufigkeiten in geeignet gewihlten
Streifen entsprachen. Fir r(p) wurden die Streifen senkrecht zur @-Achse gewihlt (“karte-
sische Koordinaten*). Fiir r(g) hat sich aber herausgestellt, dass eine problemangepasste,
Sinus-formige Streifenform zu besseren Resultaten flihrt als kartesische Streifen:
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Mit dieser Vorverarbeitung wird die Information in den Teilentladungsmustern also auf z.B.
8+8 = 16 Werte reduziert. In einem weiteren Schritt werden dann die 16 Inputwerte noch auf
den Bereich |-1, +1] reskaliert.

* Bestimmung der opfimalen Netzwerkgrisse

Wir haben Netzwerke mit 16 (= 8+8), 24 (= 12+12) und 32 (= 16+16) Inputs und mit einer
oder zwei Schichten von Hidden Units betrachtet. Die Anzahl der Outputneuronen war immer
gleich 8, entsprechend den acht Klassen a bis h. Als Aktivierungsfunktion fUr die Output-
neuronen wurde eine sigmoide Funktion mit dem Wertebereich (0, 1) gewihlt.

Der Verallgemeinerungsfehler der untersuchten Netzwerke wurde mit Hilfe eines Crossvali-
dation-Verfahrens abgeschiitzt, bei dem das Lernset in 10 zufillig ausgewiihlte Subsets unter-
teilt wurde. Als Fehlermass wurde hier der prozentuale Anteil falsch klassifizierter Muster
verwendet. Es stellte sich heraus, dass Netzwerke mit zwei Schichten von Hidden Units
schlechter verallgemeinern als solche mit nur einer Schicht. In der Folge haben wir uns auf
solche Netzwerke beschrinkt (siche Figur),

00000000 elelolelolelele.

~ ” - o

(p-Randv‘grteilung q-Randv;rteilung

und schliesslich noch die Anzahl der Neuronen im Hidden Layer optimiert. Die folgende Gra-
phik illustriert die Resultate des Crossvalidation-Verfahrens fiir ein Netzwerk mit 8+8 = 16
Inputs, bet dem die Anzahl der Hidden Units zwischen 6 und 30 vartiert wurde:
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Wiithrend der Trainingsfehler mit zunehmender Anzahl ng von Hidden Units monoton ab-
nimmt, und ab nyg = 20 sogar Null wird, steigt der Verallgemeinerungsfehler flir grossere ny
wieder an. Die optimale Anzahl von Hidden Units liegt hier also zwischen etwa nyg =12 und
Ny =20.

Resultate und Diskussion
Einige Resultate der oben beschriebenen Crossvalidation-Tests sind in der folgenden Tabelle
zusammengestellt:

Netzwerk Lernset r(gq)-Reduktion Testfehler { %]
24-8-8 ohne Rauschen Sinus 7.98
24-8-8 verrauscht Sinus 0.75
24-12-8 ohne Rauschen Smus 6.48
24-12-§8 verrauscht Sinus 0.25
16-8-8 verrauscht karthesisch 3.24
16-8-8 verrauscht Sinus 0.62
16-6-8 verrauscht Sinus 1.62
16-8-8 verrauscht Sinus 0.62
16-10-8 verrauscht Sinus 0.50
16-12-8 verrauscht Sinus 0.25
16-20-8 verrauscht Sinus 0.25
16-24-8 verrauscht Sinus 0.37
16-30-8 verrauscht Sinus (262

Diese Ergebnisse bestitigen unsere Erwartungen:

- Ein durch iiberlagertes Rauschen vergrosserter Lemset filthrt zu einem besseren Lern- und
Verallgemeinerungsverhalten.

- Bei der Reduktion auf die r(q)-Randverteilung bewihren sich Sinus-Koordinaten viel besser
als kartesische, da sie den Musterstrukturen angepasst sind.

- Zu kleine Netzwerke konnen die gestellte Aufgabe nur ungeniigend lernen, aber auch zu
grosse Netze verallgemeinern schlecht, da ste sich zu stark auf die Trainingsbeispiele spe-
zialisteren.

Die néchste Tabelle zeigt schliesslich noch einen Vergleich verschiedener Lernverfahren:

Verfahren Testfehler [ %]
ohne Rauschen mit Rauschen
Multilayer-Perceptron (24-12-8) 6.5 0.25
Einfaches Perceptron (24-8) 12.5 3.49
3-Nearest-Neighbor 13.4 0.62
Learning Vector Quantization 14.9 8.83
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Das Multilayer-Perceptron erkennt die Muster in beiden Fillen (verrauschte und nicht-ver-
rauschte Muster) am besten. Das einfache 3-Nearest-Neighbor Verfahren liegt bei den ver-
rauschten Mustern klar an zweiter Stelle. Bei den nicht-verrauschten Mustern schneidet es
aber etwa gleich schlecht ab wie die beiden andern Verfahren.

Nach Abschluss der Studie wurde dann noch ein Test mit realen Mustern durchgefiihrt. Aus
Laborexperimenten und aus Messungen in Kraftwerken standen 19 Muster zur Verfiigung, die
von Experten den 8 Klassen zugeordnet werden konnten.

Ein 24-8-8 Netzwerk, das nur anhand von simulierten (verrauschten) Mustern trainiert worden
war, klassifizierte dann 15 dieser realen Muster (d.h. etwa 8§0%) gleich wie die Experten. Das
zeigt, dass die Mustererkennung mit neuronalen Netzwerken auch unter realen Bedingungen
zufriedenstellend funktioniert und bestiitigt gleichzeitig, dass die simulierten Muster wirklich
reprisentativ sind fir reale Teilentladungsmuster.
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XI1.4 Lastprognose in elektrischen Netzen

Zuverldssige Lastprognosen sind eine wichtige Voraussetzung fir die Planung der Strompro-
duktion und fiir den Stromhandel, insbesondere im Hinblick auf die Deregulierung der Strom-
mirkte. Solche Prognosen werden heute vorwiegend von Experten mit grossem Erahrungs-
wissen erstellt. Dabei spielen Mustererkennungs-Prinzipien oft eine wesentliche Rolle.

In den letzten Jahren hat das Interesse an der Anwendung von statistischen Methoden fiir die
Vorhersage von elektrischen Lasten stark zugenommen. Viele der entsprechenden Studien be-
fassen sich dabei mit dem Einsatz von neuronalen Netzwerken, wobei es sich allerdings oft
um theoretische Arbeiten handelt, die fir die praktische Anwendung nur beschriinkte Bedeu-
tung haben. Es existieren aber auch einige Tests mit solchen Modellen, die unter realistischen
Bedingungen durchgefiihrt wurden.

Der Schritt von einem theoretischen zu einem praxistauglichen Modell ist oft der schwierigste
Teil bei einem solchen Projekt. Die Prognosen miissen zuverldssig und genau sein (min-
destens so gut wie die Expertenprognosen) und auch Ausnahmesituationen (z.B. Feiertage,
etc.) berlicksichtigen, ebenso die Besonderheiten der Region, fiir welche die Vorhersagen er-
stetlt werden.

Die hier diskutierten Untersuchungen (siehe [7]) beziehen sich auf ein gemeinsames Projekt
zwischen der EOS (Energie de I’Ouest-Suisse SA), der ETH Lausanne und der ABB.

Definition des Vorhersageproblems

Die EOS ist zustindig fiir die Erzeugung und Ubertragung von elektrischer Energie in der
Westschweiz. Das Versorgungzsgebiet von EOS bzw. seiner fiinf Partnergesellschaften um-
fasst eine Flache von 5000 km™ mit etwa | Million Einwohnern. Die Lastspitze liegt bei iiber
1000 MW.

]
Fribourg,

.:...: EEF o

Die gestellten Anforderungen an das zu entwickelnde Vorhersage-Modell kdnnen wie folgt
zusammengefasst werden:

- Vorhersage der stiindlichen Verbrauchsmittelwerte.
- Die Prognose wird jeweils um 07.00 Uhr erstellt und bezieht sich in der Regel auf die 24
Stunden des folgenden Tages. Am Freitag muss hingegen eine Prognose fiir Samstag,

Sonntag und Montag erstellt werden.
- Die Genauigkeit der Vorhersage sollte besser sein als die der bisherigen Verfahren.
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Bestimmung eines geeigneten Vorhersagemodells

Die wichtigsten Schritte bei der Bestimmung eines geeigneten Modells fiir die stiindliche
Lastprognose konnen wie folgt umschrieben werden:

- Auswahl und Vorverarbeitung der Inputgrossen.

Zerlegung der stiindlichen Last in verschiedene Komponenten.

Modellierung der einzelnen Komponenten.

- Bestimmung der Modellparameter mit Hilfe von Trainingsdaten.

Zur Bestimmung von relevanten Inputgrossen wurden in erster Linie Korrelationsanalysen
durchgefithrt. Daneben spielten auch die Erfahrung von Experten und die Verfiigbarkeit genii-
gend genauer Daten eine nicht unwesentliche Rolle. Als wichtigste Inputgrossen erwiesen
sich schliesslich die vor einer Woche (am gleichen Wochentag) gemessenen Lastwerte, die
Lastwerte der letzten zwet Tage, die Temperatur-Minima und -Maxima des Vortages (ge-
messen an verschiedenen Orten des Versorgungsbereichs), die Temperaturprognosen fiir die
Vorhersage-Tage, sowie Indikatoren fiir den Wochentag und den Jahrestag.

Fiir die Modellierung der stiindlichen Last L(h) wihlten wir eine Zerlegung in vier Kompo-
nenten:
Lch) =T + S(d, h) + W(wd, h) + R(h), (h=1,2, .., 24],

T = Trend-Komponente

S = Saisonale Komponente (d = Jahrestag: 1, ..., 365)
W= Wochentags-Komponente (wd = Wochentag; 1, ,7)
R = Residuen-Komponente

Die Trend-Komponente beschreibt den jihrlichen Zuwachs des Elektrizititsverbrauchs. Sie
kann in unserem Fall vernachlissigt werden, da wir die Modellparameter mehrmals pro Jahr
neu estimieren. Die saisonale Komponente kann durch einen Sinus-férmigen Ansatz mo-
delliert werden. Sie hidngt hauptsiichlich von den jahreszeitlichen Temperaturschwankungen
ab. Die Wochentags-Komponente bezieht sich auf das mittlere Lastprofil fiir die verschiede-
nen Wochentage. Diese drei Komponenten beschreiben das mittlere Verhalten des Elektrizi-
titsbedarfs, und thre Parameter werden mit Hilfe von linearen Regressionsverfahren aus histo-
rischen Daten ermittelt.

Zur Modellierung der Residuen-Komponente, welche die Abweichungen vom mittleren Ver-
halten beschreibt, haben wir ein Multilayer-Perceptron verwendet. Die Inputgrssen fiir dieses
neuronale Netzwerk beziehen sich auf die Abweichungen der gemessenen Last- und Tempe-
raturwerte von ihren mittleren Verhalten, sowie auf Temperaturprognosen und Tagesindika-
toren. Als Lemvervahren wurde Error-Backpropagation verwendet, wobei 20% der Trainings-
daten (historische Last- und Temperaturwerte iiber die letzten 2 Jahre) zum Testen der Verall-
gemeinerungsfahigkeit benutzt wurden.

Online-Test und Diskussion der Ergebnisse

Um die Einsatztauglichkeit unseres Prognosesystems unter realen Bedingungen abzukliren,
haben wir einen 3-monatigen Online-Test durchgetiihrt. Da das Lastverhalten und zum Teil
auch die Wetterbedingungen in den verschiedenen Regionen sehr unterschiedlich sind, haben
wir fiir alle 5 Partnergesellschaften von EOS ein separates Prognose-Modell entwickelt. Die
Gesamtprognose fiir das EOS-Gebiet war dann die Summe der Einzelprognosen.

Die Testumgebung und der Ablauf der tiglichen Berechnung und Kommunikation der
Prognosewerte ist im folgenden Schema skizziert:



X1/14

Fallstudien

Test Set-Up 10.01 - 31.03 1996
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Die Auswertung der Testresultate zeigt, dass der Prognosefehler der Modellvorhersagen im
Mittel um etwa 20-30% kleiner war als derjenige der Expertenprognosen, die parallel dazu
erstellt wurden (sieche Graphiken A und B). Uber die Testperiode betrug der mittlere Progno-
sefehler des Modells etwa 2.2%. Wie erwartet konnten aber Tageszeiten und Wochentage
wdentifiziert werden, fiir die eine Vorhersage wesentlich schwieriger ist als fiir andere Zeiten
bzw. Wochentage. Dabei ist zu beachten, dass z.B. der Horizont fiir die Montags-Vorhersage

dret mal linger ist als wihrend der Woche.
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A) Prognesefehler nach Wochentagen B) Prognosefehler nach Tageszeiten

Diese Resultate beziehen sich auf die Prognosen flir das gesamte EOS-Gebiet. Eine Analyse
der Einzelprognosen (siehe Graphik C) zeigt, dass sich in der Vorhersagegenauigkeit fiir die
verschiedenen Regionen deutliche Unterschiede feststellen lassen. Der Prognosefehler variiert
hier zwischen 2.3% (SEL, SRE) und 3.3% {CVE). Die schlechteren Resultate beziehen sich
auf lindliche Gebiete bzw. auf Gegenden mit Rundsteuerungen (z.B. fiir elektrische Hei-

Zungen).
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C) Prognosefehler nach Regionen und Einfluss
der Genauigkeit der Temperaturvorhersage

Weiter befassten wir uns auch mit der Frage, wie stark die Resultate von der Genaui gkeit der
Temperaturprognose beeinflusst werden. Da keine historischen Daten fiir Temperaturprog-
nosen vorlagen, wurde das neuronale Netzwerk mit gemessenen Temperaturwerten trainiert.
Im Online-Betrieb muss man aber natiirlich mit Vorhersagen arbeiten, die mit zunehmendem
Prognosehorizont immer ungenauer werden. Eine nachtriigliche Auswertung der Testdaten
mit den tatséchlich gemessenen Temperaturen hat dann ergeben, dass die Fehler bei der Last-
prognose mit genaueren Temperaturvorhersagen noch um etwa 10% reduziert werden konnten
(sieche Graphik C), d.h. im Fall der totalen EOS-Last von 2.2% auf etwa [.9%.

Die Ziele des Projekts wurden, aus der Sicht aller Projektteilnehmer, in jeder Hinsicht er-
reicht. Das gilt insbesondere auch fiir den Nachweis der Praxistauglichkeit des entwickelten
Lastvorhersage-Modells. Mit einer Weiterentwicklung dieses Modells bietet ABB heute den
Energieversorgungsunternehmen die Lastprognose als Dienstleistung iiber das Internet an
(siehe hrtp./fabb.prediction-partner.ch).
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XI.5 Schlussfolgerungen

Die beschriebenen Fallstudien, und eine Reihe von weiteren Projekten haben uns gezeigt, dass
neuronale Netzwerke in vielen praktischen Anwendungen eine vielversprechende Alternative
zu klassischen Methoden der Informationsverarbeitung darstellen. Neuronale Netzwerke ma-
chen die konventionellen Losungsansitze natiirlich keineswegs iiberfliissig, und oft lohnt es
sich, verschiedene Verfahren miteinander zu kombinieren und neuronale Netzwerke nur fiir
diejenigen Teilaspekte eines Problems einzusetzen, wo sie klare Vorteile bringen.

Ein fundiertes Verstindnis der Lern- und Verallgemeinerungseigenschaften ist sicher eine we-
sentliche Voraussetzung fiir den effizienten Einsatz von neuronalen Netzwerken. In prakti-
schen Anwendungen haben andere Aspekte aber oft einen ebenso grossen Einfluss auf die
Leistungsfihigkeit von Losungsansiitzen, die auf der Verwendung von neuronalen Netzwer-
ken basieren. Dazu gehoren eine sorgfiltige und problemangepasste Vorverarbeitung der
Trainingsdaten, eine optimale Wahl der Architektur und Grisse der verwendeten Netzwerke
und eine effiziente Trainings- und Teststrategie. In allen unseren Projekten haben wir die
Erfahrung gemacht, dass es sich immer lohnt, das vorhandene Wissen iiber das zu 16sende
Problem so vollstindig wie moglich in das Design der neuronalen Netzwerksysteme mitein-
zubezichen.

Bei der Optimierung der Zusammensetzung von ZnO-Varistoren bestanden die Hauptprob-
leme in der Auswahl von geeigneten nichtlinearen Normierungsfunktionen fiir die Input- und
Outputgréssen und in der Bestimmung von optimalen Netzwerkarchitekturen. Ferner haben
wir die Tatsache, dass verschiedene (oder verschieden trainierte) Netzwerke unterschiedlich
verallgemeinern, in zweierlei Hinsicht ausgeniitzt. Bei der Suche nach optimalen Zusammen-
setzungen haben wir immer mehrere Netze parallel beniitzt, um eine zuverlissigere Vorher-
sage zu erhalten, und bei der adaptiven Planung von Experimenten konnte die Varianz der
Vorhersagen dazu verwendet werden, neue Experimente so vorzuschlagen, dass der erzielte
Informationsgewinn moglichst gross wurde.

Bei der Klassifizierung von Isolationsdefekten stand die Informationsreduktion im Vorder-
grund. Dabei musste die Information in den Teilentladungsmustern so komprimiert werden,
dass das neuronale Netzwerk nicht {ibertrainiert wurde, andererseits aber keine wesentlichen
Merkmale der Muster verloren gingen. Ferner hat sich gezeigt, dass eine Verrauschung der
Lernbeispiele das Lemn- und Verallgemeinerungsverhalten signifikant verbessern kann.

Unser Modell fur die Lastprognose in elektrischen Netzen ist schliesslich ein gutes Beispiel
fur den geziclten Einsatz von neuronalen Netzwerken. Die Komponenten, die das mittlere
Lastverhalten bestimmen, haben wir mit klassischen Methoden abgeschiitzt und nur die Ab-
weichungen vom mittleren Verhalten mit einem neuronalen Netzwerk modelliert. Das fiihrt zu
einem viel problemloseren Lemn- und Verallgemeinerungsverhalten, da sich das neuronale
Netz nicht auch noch mit dem Lernen von Mustern befassen muss, die sich mit der Zeit kaum
verdndern.

Zusammenfassend konnen wir feststellen, dass die Optimierung der Eigenschaften von neuro-
nalen Netzwerken in praktischen Anwendungen ein sehr komplexes Problem ist und oft viel
Zeit beansprucht. Wir haben aber die Erfahrung gemacht, dass sich der entsprechende Auf-
wand schlussendlich immmer lohnt.
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