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PV4Balancing: Backcasting und Forecasting

Fir die Teilnahme von Photovoltaikanlagen am Schweizer Regelenergiemarkt werden ein
belastbarer Ersatzlastgang und zuverlassige Leistungsprognosen bendtigt. Diese Arbeit entwi-
ckelt iibertragbare Machine-Learning-Modelle fiir Backcasting und Forecasting und bewertet

sie im Pilotprojekt PV4Balanci
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Architektur des hybriden CNN-LSTM-Modells fiir das Backcasting

Ausgangslage und Ziel

Swissgrid untersucht mit
PV4Balancing die Teilnahme von
Photovoltaikanlagen am Markt fiir
Systemdienstleistungen. Die enal-
pin AG mochte zusatzliche Anlagen
direkt tber den Energy Hive an-
binden und vermarkten. Dafiir sind
ein Ersatzlastgang mit einem Pool-
nRMSE unter 10 % und Prognosen
der verfiighbaren Leistung erforder-
lich.

Ziel war die Entwicklung iibertrag-
barer Modelle fiir beide Aufgaben.
Untersucht wurden unbekannte An-
lagen, kurze anlagenspezifische Da-
tenhistorien und die Eignung fiir den
praktischen Betrieb.

Methodik

Beim Backcasting korrigiert ein hy-
brides CNN-LSTM-Modell die physi-
kalisch mit pvlib simulierte Leistung
durch einen erlernten Korrekturfak-
tor. Fiir das Forecasting erzeugt ein
Temporal Fusion Transformer quan-
tilbasierte Leistungsprognosen mit
einem Horizont von 48 h.

Die Modelle wurden mit Messdaten
externer PV-Anlagen trainiert und
anschliessend auf bisher unbekannte
enalpin-Anlagen iibertragen. Vergli-
chen wurden der direkte Zero-Shot-
Einsatz, Finetuning und vollstandig
anlagenspezifische Modelle. Bewer-
tet wurden Prognosefehler, Poolwir-
kung sowie Risiko und Ertrag der
Prognosequantile.

Quantilprognosen

Quantilprognosen bilden die Unsicherheit der zukiinftigen PV-Leistung
ab. Das gs50 entspricht der Medianprognose, wahrend niedrigere Quantile
konservativere und hohere Quantile hohere Leistungsprognosen darstellen.
Die Wahl des Quantils erméglicht damit eine gezielte Abwagung zwischen
Uberprognoserisiko und potenzieller Vorhaltevergiitung.

Ergebnisse und Einordnung

Das Zero-Shot-Backcasting redu-
zierte den mittleren nRMSE von
15.00 % auf 11.44 % und verbesserte
27 von 29 Anlagen. Beim Forecas-
ting sank der mittlere nRMSE im
Juni 2026 von 14.42 % auf 11.93 %,
zudem wurden 16 von 17 Anlagen
verbessert.

Finetuning zeigte beim Backcasting
ab etwa 90 Tagen einen deutlichen
Nutzen, beim Forecasting wurde das
beste Ergebnis mit 30 Tagen erreicht.
Mit 365 Tagen Finetuning unter-
schritt der leistungsgewichtete Pool-
nRMSE die Swissgrid Praqualifikati-
onsgrenze. Empfohlen wird eine stu-
fenweise Einfiihrung mit Zero-Shot-
Modell, Finetuning und kontinuier-
lichem Monitoring. Die Forecasting-
Ergebnisse sind wegen des kurzen
Auswertungszeitraums vorlaufig.
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