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5 Vorwort

Vorwort

Die Dekarbonisierung des Warmesektors ist ein wesentlicher
Bestandteil der Energiewende und entscheidend fiir das
Erreichen der Klimaziele in Deutschland. Der Warmesektor
bietet erhebliche CO,-Einsparpotenziale, die mithilfe inno-
vativer Ansatze und Technologien realisiert werden konnen.
Besonders die Umstellung auf erneuerbare Energien und die
Verbesserung der Energieeffizienz konnen mafRgeblich zur
Reduktion der Emissionen beitragen. Das Gebdudeenergie-
gesetz (GEG) in Kombination mit der Kommunalen Warme-
planung (KWP) weist den Weg fiir die zukiinftige Entwicklung
des Warmesektors. Dabei wird deutlich, dass Fernwarme-
netze kiinftig eine noch bedeutendere Rolle einnehmen und
dass Deutschland durch die teilweise Elektrifizierung der
Warmeversorgung eine enge Integration mit dem Strom-
sektor anstrebt. Digitale Technologien sind in diesem immer
komplexer werdenden Energiesystem eine wesentliche
Voraussetzung, um die Herausforderungen der Energiewende
erfolgreich zu meistern, da sie die notwendige Automatisie-
rung von Gerdten und Anlagen, Flexibilisierung des Energie-
systems und Systemeffizienz erst ermdglichen.

Im Future Energy Lab (FEL) der Deutschen Energie-Agentur
(dena) wird seit seiner Griindung 2020 der Einsatz innova-
tiver digitaler Technologien fiir die Energiewende erprobt.
Ein Schwerpunkt liegt dabei seit dem Start des FEL auf dem
Thema Kinstliche Intelligenz (KI). Im Rahmen des Projekts
EnerKl (01/2019-08/2020) wurden neun KI-Anwendungs-
felder fiir die Energiewirtschaft identifiziert und hinsichtlich
ihres Beitrags fiir die integrierte Energiewende und ihres
Entwicklungsstands eingeordnet. In der weiterfiihrenden
Analyse ,Kiinstliche Intelligenz - vom Hype zur energiewirt-
schaftlichen Realitat“ (08/2022) (dena, 2020) wurde dar-
gelegt, unter welchen Voraussetzungen einzelne Use Cases
aus den neun Anwendungsfeldern in der Energiewirtschaft
bereits umgesetzt werden und wo noch Handlungsbedarf fiir
verschiedene Akteure zur Forderung des weiteren Einsatzes
Kinstlicher Intelligenz im Energiesystem besteht. Aufbauend
auf diesen Ergebnissen wurden durch eine sehr praxisnahe
Herangehensweise im Projekt ,Data4Grid“ (01/2021-01/2023)
(dena, 2023) konkrete KI-Anwendungsfalle in Stromnetzen
vorangetrieben. Dazu haben Netzbetreiber und Start-ups
gemeinsam in drei Challenges Prototypen zu den jeweiligen
Kl-Anwendungsfallen entwickelt. Im Rahmen einer wis-
senschaftlichen Begleitung wurde aus dieser praxisnahen
Herangehensweise ein ,Implementierungsleitfaden fiir den
Einsatz von innovativen, datengetriebenen Anwendungen im
Stromnetz“ (Fraunhofer IEE, 2022) entwickelt, der im August
2022 verdffentlicht wurde.

Das Projekt ,,Kl in Fernwarme“ bildet das Pendant zu
»,Data4Grid“ fiir Fernwdrmenetze. Ziel des Projekts ist,
KI-Anwendungsfalle zu identifizieren und deren Einsatz
dieser in der Praxis voranzubringen. Dazu haben die Stadt-
werke Norderstedt und das Start-up RAUSCH Technology
GmbH gemeinsam einen KI-Anwendungsfall prototypisch
implementiert und praxisnahe Erfahrungen gesammelt und
dokumentiert. Basierend darauf hat die dena gemeinsam

mit den Projektpartnern eine Projektblaupause entwickelt,
die Fernwarmeversorgungsunternehmen bei der Umsetzung
von KI-Projekten unterstiitzen soll. Die Erkenntnisse des
Projekts sowie die Projektblaupause sind in diesem Bericht
zusammengefasst. Der Bericht richtet sich an Fernwérme-
versorgungsunternehmen, Kl-Lésungsanbieter und weitere
interessierte Akteure der Energie- und Digitalwirtschaft,

der Politik, Wissenschaft und Zivilgesellschaft. Es werden
neben den Grundlagen zu Fernwdarmenetzen und Kiinstlicher
Intelligenz auch die Herausforderungen eines Fernwdrmever-
sorgungsunternehmens dargestellt. Basierend darauf werden
konkrete KI-Anwendungsfélle definiert und deren Potenzial
und Komplexitat eingeordnet. SchlielRlich wird den Leserin-
nen und Lesern die Projektblaupause an die Hand gegeben,
die auf den konkreten Erfahrungen aus der prototypischen
Implementierung basiert.

An dieser Stelle mochten wir all unseren Projektpartnern
einen herzlichen Dank aussprechen. Insbesondere die Stadt-
werke Norderstedt sowie die RAUSCH Technology GmbH
lieferten mit ihrer fachlichen Expertise konstant hervorragen-
de Arbeitsergebnisse, die von hohem Wert fiir den Erfolg des
Projektes waren. Ein besonderer Dank gilt dem Bundesminis-
terium flr Wirtschaft und Klimaschutz fiir die Finanzierung
dieses Projekts.

)= . ;:“ e /
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Hendrik Zimmermann Marius Dechand

Teamleiter Seniorexperte
Digitale Technologien
Deutsche Energie-Agentur

(dena)

Digitale Technologien
Deutsche Energie-Agentur
(dena)



Executive Summary

Im Projekt ,,KI in Fernwarme“ wurden zehn konkrete KI-An-
wendungsfélle definiert und nach deren Komplexitét und
Potenzial bewertet. Obwohl eine allgemeingiiltige Aussage
Uber das Potenzial der verschiedenen Anwendungsfalle
schwer zu treffen ist, da sowohl die Komplexitat der Imple-
mentierung als auch der konkrete (6konomische) Nutzen
eines Anwendungsfalls stark von den Voraussetzungen beim
implementierenden Fernwarmeversorgungsunternehmen
(FVU) abhdngen, konnten die Optimierung des Warmeerzeu-
gerbetriebs und die Optimierung von Kundenanlagen mit Wir-
kung auf die Primérseite in dieser Studie als die ,low hanging
fruits“ identifiziert werden.

Die Optimierung des Warmeerzeugerbetriebs wurde in
diesem Projekt prototypisch bei einem Stadtwerk imple-
mentiert. Dabei wurde deutlich, dass durch eine Kl-basierte
Warmelastprognose der Prognosefehler gegeniiber her-
kémmlichen Prognoseverfahren teilweise um bis zu 25 Pro-
zent gesenkt werden kann. Als besonders performant haben
sich dabei Long Short-Term Memory Networks (LSTM), ein
spezielles Verfahren beim Training von Kiinstlichen Neuro-
nalen Netzen, erwiesen. Basierend darauf wurde durch eine
mathematische (nicht KI-gestiitzte) Optimierungsfunktion
der beste Erzeugermix flir den gegebenen Zeitraum erstellt.
Bereits die Implementierung eines solchen Prototyps hat ge-
zeigt, dass durch den Einsatz von Kl herkdmmliche Prozesse
und Systeme optimiert werden kénnen.

Bei der Implementierung von Kl-Anwendungsfallen ist ein
systematisches und prozessorientiertes Vorgehen essenziell.
Dies unterscheidet KI-Projekte nicht grundlegend von der
Umsetzung anderer Strategien, Strukturen, Systeme oder
Prozesse in einer Organisation. Es gibt jedoch einige Beson-
derheiten, die es wert sind, beleuchtet zu werden. In diesem
Projekt wurde in Anlehnung an das Cross-Industry-Standard-
Process-for-Data-Mining-Modell (CRISP-DM) (Wirth, 2000)
eine Projektblaupause entwickelt und mit konkreten Tipps
unterfiittert; abgeleitet aus den Erfahrungen der prototypi-
schen Implementierung.

Aus den gesamten Erfahrungen dieses Projekts lassen sich
allgemeingiiltige Handlungsempfehlungen ableiten. Da sich
bei der Umsetzung des Projekts keine wesentlichen gesetz-
lichen Einschrankungen ergaben, richten sich die Handlungs-
empfehlungen mafgeblich an FVU und KI-Lésungsanbieter.
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Handlungsempfehlungen fiir Fernwéarme-
versorgungsunternehmen

= Aufbau einer umfassenden Datengrundlage (Primér- &
Sekundarseite): Der Aufbau einer umfassenden und zu-
verlassigen Datengrundlage ist unerlasslich. Diese sollte
sowohl Daten direkt aus der Warmeerzeugung und dem
Fernwdrmenetz als auch Daten aus den Hauslibergabesta-
tionen auf der Sekundarseite beinhalten, die fortlaufend
erhoben werden, um eine umfassende Datenhistorie auf-
zubauen. Datengetriebene Anwendungen wie KI-Modelle
liefern bessere Ergebnisse, je umfassender und qualitativer
die Datengrundlage ist.

= Entwicklung einer Datenstrategie: Eine klare Datenstra-
tegie ist entscheidend fiir den erfolgreichen Einsatz von
Klin Fernwdrmenetzen. Diese Strategie sollte festlegen,
welche Daten gesammelt werden, wie diese Daten erhoben
werden und woher sie stammen. Zudem muss definiert
werden, wer Eigentiimer der Daten ist und wer die Ver-
antwortung fiir deren Verwaltung trégt. Alle relevanten
Akteure sollten in diesen Prozess einbezogen werden, um
eine umfassende und nachhaltige Datenstrategie zu ge-
wahrleisten. Eine gute Datenstrategie hilft dabei, die digita-
le Transformation strukturiert umzusetzen und wesentlich
mehrwertstiftende Prozesse zu priorisieren.

= Modernisierung der Erhebung von Netzdaten: Zur Erhe-
bung von Netzdaten in Fernwarmenetzen sollte friihzeitig
in geeignete fernauslesbare Messtechnik investiert wer-
den. Diese Technologien ermdglichen eine effiziente und
kostenglinstige Sammlung von Netzdaten, was zu einer
verbesserten Datenqualitdt und -verfligbarkeit fiihrt und
somit die Grundlage fiir KI-gestiitzte Optimierungen bildet.

®  Einsatz von Smart Meter Gateways (SMGW) zur Uber-
tragung von Erzeugungs-, Netz- und Verbrauchsdaten:
Fur eine erfolgreiche Sektorenintegration ist die Steuerung
von Heizanlagen und die damit ermoglichte Bereitstellung
von Flexibilitaten flir den Stromsektor von entscheidender
Bedeutung. Damit einhergehend sind besondere Sicher-
heitsanforderungen an das Kommunikationsmodul zu
beachten. AuBerdem muss eine hohe Interoperabilitat mit
der bestehenden Messinfrastruktur gewéahrleistet werden.
Durch die gebiindelte Ubertragung verschiedener Mess-
werte aus unterschiedlichen Sparten kénnen Synergie-
effekte erzielt werden, um die Kosten der Digitalisierung
sowohl fiir Betreiber als auch fiir Verbraucher moglichst
gering zu halten. Diese Anforderungen werden durch das
SMGW erfllt.



= Modernisierung der Datenbanken: Bestehende Daten-
banksysteme sollten modernisiert und beispielsweise zu
leistungsfahigen Data Warehouses oder Datenplattformen
weiterentwickelt werden. Diese modernen Datenbanken
ermdglichen eine effiziente Speicherung, Verwaltung und
Analyse groRBer Datenmengen, was essenziell fiir den Ein-
satzvon Kl in Fernwdarmenetzen ist.

m  Etablierung einheitlicher Datenschnittstellen und
-formate: Einheitliche Datenschnittstellen und -formate
(zum Beispiel APIs) sind entscheidend fiir die Integration
verschiedener Systeme und Anwendungen. Durch die Stan-
dardisierung wird sichergestellt, dass Daten problemlos
zwischen unterschiedlichen Systemen ausgetauscht und
von KI-Anwendungen verarbeitet werden kdnnen und der
Grad an Interoperabilitat steigt.

m  Forderung einer positiven Unternehmenskultur in
Bezug auf KI: Um die Akzeptanz und den erfolgreichen
Einsatz von Kl in Fernwarmenetzen zu fordern, sollte eine
positive Unternehmenskultur entwickelt werden. Dies um-
fasst den Abbau von Skepsis gegeniiber KI-Anwendungen
durch die Demonstration ihrer positiven Auswirkungen
auf die Effizienz und Zuverldssigkeit der Fernwarmenetze.
Mitarbeiterinnen und Mitarbeiter sollten Uiber die Vorteile
und Moglichkeiten, aber auch die Risiken von Kl informiert
und in deren Anwendung geschult werden, um eine breite
Unterstltzung und Motivation zu gewahrleisten.

Handlungsempfehlungen fiir KI-Losungs-
anbieter

m  Mit offenen Standards arbeiten: Offene Schnittstellen
und Formate gewahrleisten eine reibungslose Integra-
tion und Interoperabilitdt verschiedener Systeme und
Anwendungen. Dies erleichtert die Migration bestehender
Systeme auf neue Technologien und stellt sicher, dass
Daten und Dienste nahtlos miteinander kommunizieren
kénnen. Offene Standards fordern zudem die Flexibilitat
und Skalierbarkeit der Lésungen, was fiir die kontinuier-
liche Weiterentwicklung und Optimierung der Fernwarme-
netze durch Kl entscheidend ist.

= Standardprodukte schaffen: Die Entwicklung spezi-
fischer, nicht Gibertragbarer Losungen sollte, soweit mog-
lich, vermieden werden. Dort, wo es moglich ist, sollten
Branchenstandards geschaffen werden. Dadurch kénnen
Vendor-Lock-In-Effekte! vermieden und die gesamtwirt-
schaftlichen Kosten der digitalen Transformation gesenkt
werden.

= Okonomischen und dkologischen Nutzen priorisieren:
Sensorik muss zu einer Kosten- und/oder Emissionssen-
kung fiihren, um ihren Einsatz zu rechtfertigen. Innovati-
onstreiber miissen Technologien entwickeln, die zunédchst
auch mit einer limitierten bzw. variierenden Datenbasis
umgehen kénnen und basierend darauf einen Mehrwert
liefern. Gleichzeitig sollten die Systeme entwicklungsfahig
angelegt werden, so dass mit einer besseren Datenlage
Uber die Zeit auch die Anwendungsfalle zunehmen und der
Nutzen steigen kann.

= Europdische und nationale Leitplanken bei der
Entwicklung von KI-Losungen beherzigen: Kl-
Ldsungsanbieter miissen sich bereits bei der Entwicklung der
Algorithmen an den relevanten europdischen und nationalen
Rahmenwerken orientieren und beispielsweise die Anforde-
rungen des Al-Acts je nach Risikostufe proaktiv mitdenken
oder die Reglementierungen der Datenschutz-Grundver-
ordnung (DSGVO) beriicksichtigen.

Die konkreten Herausforderungen bei der Implementierung
des prototypischen KI-Anwendungsfalls in diesem Projekt las-
sen sich in die Einflussspharen der beteiligten Akteure sortie-
ren. Hiermit sollen keine Versaumnisse der Akteure dargestellt
werden, sondern vielmehr aufgezeigt werden, wo nicht opti-
mierte Bereiche des etablierten Modus Operandi existieren,
welche durch den Einsatz von Kl verbessert werden konnen.
Die aufgelisteten Herausforderungen und Erfahrungen bezie-
hen sich auf die Implementierung des KI-Anwendungsfalls in
diesem Projekt. Dabei spielen die individuellen Voraussetzun-
gen bei den Stadtwerken Norderstedt, das Know-how und die
Ressourcen der RAUSCH Technology GmbH sowie die projekt-
bezogenen Vorgaben und Restriktionen der dena im Rahmen
des Projekts Kl in Fernwarme“ eine Rolle. Daher kdnnen sich
bei anderen KI-Projekten in anderen FVU davon abweichende
Herausforderungen ergeben. Die gesammelten Handlungs-
moglichkeiten geben dennoch einen sehr wertvollen Einblick
in die ,unvollkommene® Realitat, der sich Projektteams bei der
Umsetzung solcher Projekte tatsachlich gegeniibersehen. Im
Folgenden sind die wesentlichen Herausforderungen bei der
Umsetzung dieses Projekts zusammengefasst und in die Ein-
flussspharen der beteiligten Akteure einsortiert:

Herausforderungen in den Einflusssphéaren
von Fernwirmeversorgungsunternehmen

m  Schlechte Verfligbarkeit historischer Daten

m  Position der/des Schlechtpunkte/sim Netz unbekannt

®  Unzureichende Informationslage zu Anomalien in den
Zeitreihen

m  Fehlende Informationen zu Direktvermarktern von Strom
und den Blockheizkraftwerken (BHKW)

1 Vendor-Lock-In-Effekt: Abhdngigkeit eines Kunden von einem Produkt oder einer Dienstleistung eines Anbieters, weil sich ein Wechsel zu einem anderen

Mitbewerber technisch und wirtschaftlich nicht lohnen wiirde.

7 Executive Summary



Aufbau und Inbetriebnahme des Datawarehouse sehr auf-
wandig

Zu viele Speicherorte von Informationen zum Fernwarme-
netz

Messdatenintervalle der Hausanschlussstationen (HAST)
sehr liickenhaft

Sich @andernde Randbedingungen im Fernwarmenetz
Fehlende Regelbeschreibung fiir Heizwerke
Okonomischer Wert von Messdaten unbekannt

Herausforderungen an der Schnittstelle der Einflussspha-
ren von FVU und KI-Lésungsanbietern

Herausforderungen in den Einflusssphédren von KI-Losungs-

Extraktion von Daten aus der Prozessleittechnik (PLT) auf-
wandig

Probleme beim Export von Daten aus der Prozessleittech-
nik aufgrund veralteter Technik

Abbruch der IoT-Plattform-Datenauslesung

Aufwéandiger Bezug von Live-Daten zur Vorhersage des Er-
zeugerfahrplans des néchsten Tags

Technische Schwierigkeiten beim Einspielen von Progno-

senin die Leittechnik

anbietern

Beschaffung von Strompreisdaten schwierig

Kombination historischer Daten mit Live-Daten aufwandig

8 Executive Summary

Anhand dieses Pilotprojekts wird deutlich, dass die Digita-
lisierung essenziell fiir die Transformation der Fernwarme-
netze hin zur nachsten Generation ist. Bereits heute kdnnen
erhebliche Mehrwerte durch den Einsatz von KI-Anwendun-
gen erzielt werden. Um zukiinftig das volle Potenzial digita-
ler Technologien auszuschépfen, miissen bereits jetzt die
Weichen dafiir gestellt werden. Die Digitalisierung ist nicht
nur fur die Transformation des Energiesystems notwendig,
sondern auch ein strategischer Schritt, um komparative
Kosten zu reduzieren und Chancen auf ein ,neues Geschaft«
zu eroffnen.



1.

Hintergrund




1.1. Die Bedeutung von Digitalisierung und KI fiir die

Energiewende

Deutschland hat sich gemaf} dem Pariser Klimaabkommen
dazu verpflichtet, bis 2045 klimaneutral zu werden und
entsprechend nicht mehr Treibhausgase zu emittieren, als
(beispielsweise durch die Natur und Technologien zur CO,-
Abscheidung) kompensiert werden kdnnen. Auf der Seite der
Emissionen dieser Gleichung stehen unter anderem die Ener-
gieerzeugung und der Energieverbrauch in allen Sektoren.
Um dort die Emissionen zu reduzieren, werden im Stromsek-
tor sukzessive mit fossilen Brennstoffen betriebene Grof3-
kraftwerke durch dezentrale Erzeugungsanlagen zur Nutzung
erneuerbarer Energien ersetzt. Die anderen Sektoren (Ver-
kehr, Industrie, Gebaude, Landwirtschaft) sollen elektrifiziert
oder mit anderen geeigneten klimaneutralen Energien (zum
Beispiel Wasserstoff, Biogas, Geothermie) betrieben werden.
Dies impliziert eine enge Integration aller Sektoren. Ins-
besondere in Hinblick auf die Elektrifizierung werden grofe
Teile ganzer Sektoren zu neuen Abnehmern des Stromsek-
tors. Gleichzeitig weist die neue Erzeugungsstruktur eine
fluktuierende Energieerzeugung auf. Um dieser zu begegnen,
miissen Energieerzeugung und -abnahme fortlaufend auf-
einander abgestimmt werden, was eine direkte Kommunika-
tion zwischen und Automatisierung von Geraten und Anlagen
voraussetzt. An genau dieser Stelle, der Moglichmachung der
Dezentralisierung und Flexibilisierung des Energiesystems,
ist Digitalisierung unverzichtbar.

Gleichzeitig und nicht weniger wesentlich kann durch die
Nutzung digitaler Technologien die (Energie-)Effizienz einzel-
ner Prozesse sowie des Gesamtsystems erh6ht und somit
Treibhausgasemissionen reduziert werden. Prominente
Beispiele hierfiir sind intelligente Steuerungssysteme, die auf
Basis einer Echtzeitiiberwachung oder von Prognosen des
Endenergieverbrauchs die Erzeugungsanlagen und Verbrau-
cher steuern kdnnen, um Lastspitzen zu glatten, vorzugs-
weise lokal erzeugte Energie zu nutzen oder Energiespeicher
vorausschauend und effizient in das System zu integrieren.
Die Digitalisierung ist zum einen also Moglichmacherin der
Energiewende, indem erneuerbare Energien {iberhaupt erst
flachendeckend eingesetzt werden kdnnen, zum anderen
aber auch Treiberin der Energiewende, indem die Energie-
effizienz erh6ht und somit der zu ersetzende Primérenergie-
bedarf reduziert wird.

Methoden der Kiinstlichen Intelligenz stellen dabei ,Werk-
zeuge“ der Digitalisierung dar, um in grofRen Datenmengen
Muster zu erkennen und basierend darauf Wahrscheinlich-
keiten potenzieller Ergebnisse komplexer und multivariater
Situationen vorherzusagen (WEF, 2021). Diese Fahigkeit kann
in samtlichen Bereichen der Energieversorgung, von der Er-
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zeugung uber Netze, Handel und Vertrieb bis hin zu Verbrauch
und Produktion, eingesetzt werden (dena, 2020; BDEW,
2020). Insbesondere im Bereich der Prognosen, seien es Ver-
brauchsmuster oder pradiktive Wartung, stellen Kl-basierte
Verfahren einen bereits mehrfach erwiesenen Mehrwert dar
(Finkenrath, 2021; Shin, 2021). Dabei sind jedoch auch die
teilweise hohen Energiebedarfe zum Training der KI-Mo-
delle mit einzukalkulieren (dena, 2023). Diese konnen durch
innovative Verfahren wie beispielsweise verbesserte Modell-
libertragungen beim ,foderierten Lernen®, einem neuartigen
Trainingsprozess von KI-Modellen, oder innovative Hard-
warearchitekturen bei spezialisierten Rechenbeschleunigern
substanziell gesenkt werden (dena, 2024). Eine wesentliche
Herausforderung, die sich auch in diesem Pilotprojekt gezeigt
hat (vgl. Kapitel 4. Herausforderungen bei der Umsetzung von
Kl-Projekten), ist die Bereitstellung von Daten zum Training
der KI-Modelle. Historisch gewachsen, liegen Daten oft sehr
unstrukturiert und wenig standardisiert vor. Es gibt meist kei-
ne einheitlichen Schnittstellen und Moglichkeiten fiir einen
automatisierten Datenaustausch. Auch sind haufig keine
klaren Verantwortlichkeiten oder Ansprechpersonen fiir das
Datenmanagement definiert. Die Bereitstellung von Daten
wird so bei jedem Projekt erneut zu einer sehr zeitintensiven
Aufgabe. Perspektivisch sollen hierfiir foderierte Datenrdume
(beispielsweise Gaia-X, IDS oder dena-ENDA) Abhilfe schaffen,
die einen vertrauensvollen und einfachen Datenaustausch
unter Einhaltung der Datensicherheit und Datensouveranitat
mithilfe bestehender Standards, Technologien und Gover-
nance-Modelle ermdglichen (dena, 2024).

Es wird deutlich, dass die Dateninfrastruktur, Daten-Gover-
nance und Datenanalyse eng miteinander verwoben sind.
Diese Elemente miissen simultan weiter vorangetrieben
werden, damit durch die Digitalisierung das Energiesystem
transformiert wird und Deutschland die gesetzten Klimaziele
erreichen kann.



1.2. Das Projekt ,KI in Fernwarme"

Der Warmesektor macht in Deutschland etwas mehr als die
Halfte des Endenergieverbrauchs aus. Davon entfallen etwa 10
Prozent auf die Bereitstellung von Fernwédrme. Diese wird der-
zeit hauptséachlich durch den Einsatz fossiler Brennstoffe er-
zeugt, wobei Erdgas der Hauptenergietrager ist. Die Dekarboni-
sierung der Fernwarme ist ein wichtiger Schritt zur Erreichung
der Klimaziele im Rahmen der Energiewende. Diesen zu gehen
erfordert eine umfassende Digitalisierung sowohl technischer
als auch betrieblicher Ebenen, um eine intelligente Steuerung
und Integration erneuerbarer Energiequellen zu ermdglichen.

Im Projekt Kl in Fernwdrme* (09/2021-08/2024) hat die dena
den Einsatz verschiedener KI-Anwendungsfélle fiir den Betrieb
und die Optimierung von Fernwarmenetzen in Deutschland
evaluiert. Dazu wurde gemeinsam mit dem KI-Lésungsan-
bieter RAUSCH Technology GmbH ein prototypischer KI-An-
wendungsfall zur Optimierung des Fernwarmenetzes der
Stadtwerke Norderstedt implementiert. Durch das Warmepla-
nungsgesetz sind FVU verpflichtet, bis 2026 einen Transforma-
tionsplan aufzustellen. Darin soll dargestellt werden, wie das
beschriebene Fernwarmenetz spatestens ab 2045 klimaneutral
betrieben werden kann. Wesentliche Bestandteile dessen sind
eine IST-Analyse und daraus abgeleitete Szenarien zum Umbau
beziehungsweise zur Transformation des Fernwdrmenetzes.
Insbesondere bei diesem Arbeitsschritt sehen die Stadtwerke
Norderstedt den Bedarf fiir eine Kl-basierte Warmelastprogno-
se, mithilfe derer prazisere Szenarien erstellt werden kdnnen.

Nach den dargelegten Hintergrundinformationen zum Projekt
klart der vorliegende Bericht im Kapitel 1.3. Fernwarmenetze
zunachst liber den Fernwarmemarkt auf und gibt einen regu-
latorischen Uberblick zum Status quo. AnschlieRend werden
in Kapitel 1.4. Kiinstliche Intelligenz wesentliche Elemente der
Kunstlichen Intelligenz erldutert. Kapitel 1.5. Ethik und Ver-
antwortung gibt im Anschluss einen Uberblick Giber aktuelle
(internationale) ethische Leitlinien fiir die Entwicklung und
den verantwortungsvollen Umgang mit KI.

Neben der Pilotierung eines prototypischen Kl-Anwendungs-
falls zur Optimierung des Warmeerzeugerbetriebs wurde auch
der Austausch mit der Branche gesucht. In der nichtreprasen-
tativen Umfrage ,Kilinstliche Intelligenz in der Fernwarmever-
sorgung“ (06/2023) wurden FVU zum Stand der Digitalisierung
befragt. Die Umfrage war unterteilt in Fragen zur Dateninfra-
struktur und zur Digitalisierungsstrategie. Somit konnte unter
anderem festgestellt werden, welche Voraussetzungen bei
den befragten Unternehmen fiir KI-Projekte vorherrschen, in
welchen Bereichen sie Verbesserungspotenziale sehen und
wie hoch die Bereitschaft fiir Investitionen in Digitalisierungs-
projekte grundsatzlich ist. Die Ergebnisse dieser Umfrage,
insbesondere zu den Verbesserungspotenzialen, wurden in
einem Expertenworkshop prazisiert und quantifiziert. Dazu
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wurden ca. 30 Expertinnen und Experten in einem ausgegliche-
nen Verhaltnis aus Kl-Losungsanbietern, FVU, Forschung und
Verbadnden eingeladen. Gemeinsam wurden zehn Kl-Anwen-
dungsfalle definiert und nach deren Potenzial und Komplexitat
bewertet. Die Methodik sowie die Ergebnisse des Workshops
sind in Kapitel 2. KI-Anwendungsfalle beschrieben.

Der prototypisch umgesetzte KI-Anwendungsfall fiir die Stadt-
werke Norderstedt, die KI-basierte Warmelastprognose, ist in
der Lage, auf Basis von Erzeugungs-, Netz- und Wetterdaten
die Warmelast des Fernwarmenetzes der nachsten 24 Stunden
zu prognostizieren. Dabei wurde die durchschnittliche
Fehlerrate der Prognose gegeniiber dem bisherigen Prognose-
verfahren um bis zu 25 Prozent gesenkt. Darauf aufbauend
wurde eine mathematische Optimierung aufgestellt, mit deren
Hilfe der zu jedem Zeitpunkt kostengiinstigste Erzeugermix
ermittelt wird. So konnte die prazisere Prognose der Warme-
last dazu verwendet werden, die Betriebskosten der Warme-
erzeugungsanlagen fiir die ndchsten 24 Stunden zu optimie-
ren. Besonders effektiv ist dieser Ansatz bei einer heterogenen
Erzeugerstruktur, die sowohl Power-to-Heat-Anlagen wie zum
Beispiel Warmepumpen als auch Kraft-Warme-Kopplungsan-
lagen (KWK-Anlagen) zur simultanen Erzeugung von Strom
und Warme beinhaltet. Detaillierte Informationen zu den
getesteten KI-Modellen, den verwendeten Daten und deren
Korrelation sowie der mathematischen Optimierungsfunktion
befinden sich in Kapitel 3. Projektblaupause. In diesem Kapitel
wird auBerdem auf Basis der Erfahrungen aus der Pilotierung
und einschldgiger wissenschaftlicher Literatur eine Schritt-
fuir-Schritt-Anleitung zur Durchfiihrung von KI-Projekten bei
FVU gegeben und mit praxisnahen Tipps zu den jeweiligen
Schritten unterfiittert.

Bei der Implementierung des KI-Anwendungsfalls ist das
Projektteam auf verschiedene projektspezifische Herausfor-
derungen gestoflen. Diese entstanden hauptséchlich aus den
individuellen Voraussetzungen der Projektbeteiligten. Eine
Sammlung dieser Herausforderungen befindet sich in Kapitel
4. Herausforderungen bei der Umsetzung von KI-Projekten. Um
noch genauer die Perspektive eines FVUs zu beleuchten, gibt
zusatzlich ein Experteninterview mit dem Fachgebietsleiter
Tim Storbeck der Stadtwerke Norderstedt Aufschluss dariiber,
welche Schwierigkeiten in einem KI-Projekt Vorschlag: zu er-
warten sind.

AbschlieRend werden in Kapitel 5. Handlungsempfehlungen
die wesentlichen Erkenntnisse der einzelnen Arbeitsschritte
des Projekts in konkrete Handlungsempfehlungen iibertragen.



1.3. Fernwarmenetze

Fernwarmenetze sind Infrastruktursysteme zur zentralen
Bereitstellung und Verteilung von Warmeenergie an mehrere
Endverbraucher. Sie transportieren hei3es Wasser oder Dampf
von einer oder mehreren zentralen Erzeugungsanlagen, wie
zum Beispiel Heizkraftwerken oder industriellen Abwédrme-
quellen, Giber ein Rohrleitungssystem zu Wohn-, Gewerbe- und
Industriegebduden. Im Vergleich zu dezentralen Einzelheizun-
gen bieten sie den Vorteil, groRere und effizientere Anlagen zu
nutzen, die bessere Wirkungsgrade aufweisen. Zudem kann
die bei der Stromerzeugung anfallende Abwéarme in KWK-An-
lagen genutzt werden, wodurch der Brennstoffnutzungsgrad
maximiert wird.

Angetrieben durch die Bestrebungen zur Dekarbonisierung
des gesamten Energie- und somit auch Warmesektors, steht
diese Technologie vor einer Transformation. Fossile Brenn-
stoffe miissen vermieden und durch regenerative Energiequel-
len ersetzt werden. Dazu zdhlen neben den ,traditionellen®
erneuerbaren Energien (Solarthermie, Geothermie) auch

als erneuerbar klassifizierte Energiequellen (unvermeidbare
Abwédrme), erneuerbare Brennstoffe (Biomasse, Biogas) zum
Weiterbetrieb der effizienten KWK-Anlagen und Griinstrom in
Power-to-Heat Anlagen wie beispielsweise Warmepumpen.
Einige dieser Energiequellen kdnnen nur aufgrund des weit-
verzweigten Rohrleitungssystems genutzt werden. Industrielle
Abwarme ist beispielsweise eine ortsgebundene Energiequel-
le, die von einem Fernwarmenetz ,abgeholt“ werden kann.
Dadurch veréndern sich die Anforderungen an Fernwéarme-
netze mafigeblich. Warme wird nicht mehr nur zentral erzeugt
und an die Endverbraucher verteilt, sondern auch dezentral an
verschiedenen Stellen eingespeist. Die Implikationen fiir die
Netzplanung sind umfangreich. Mehr dazu in Kapitel 4. Heraus-
forderungen bei der Umsetzung von KI-Projekten.

Warmenetze stehen nicht das erste Mal vor einer Transforma-
tion. Die meisten in Deutschland betriebenen Netze konnen
der dritten Generation zugeordnet werden.
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Diese sind im Wesentlichen durch vorgedammte Leitungen,
eine Temperatur unter 100 Grad Celsius und den Einsatz von
Industrieabwédrme sowie Biomasse-KWKs charakterisiert. Im
Gegensatz dazu lieferten Fernwarmenetze der ersten beiden
Generationen die Warme mittels Dampfsystemen und Heil3-
wasser und waren mit einer Temperatur von 100-200 Grad Cel-
sius im Netz sehr ineffizient. Es sind bereits Fernwdrmenetze
der vierten und fiinften Generation in Betrieb. In diesen Netzen
wird eine optimale Integration unterschiedlicher Energie-
quellen angestrebt. Es werden hier keine fossilen Brennstoffen
mehr verwendet, sondern vermehrt erneuerbare Quellen wie
Geothermie- und Solaranlagen oder Abwdrme aus Rechen-
zentren genutzt. Mit einer maximalen Temperatur von 70 Grad
Celsius weisen diese Netze einen sehr geringen Energiebedarf
auf und sorgen fiir eine nahezu verlustfreie Warme- und Kalte-
versorgung. Als magebliche Unterscheidungskriterien gelten
Netztemperatur, Energieeffizienz, Energiequellen, Baustoffe
und -methoden (Lund, 2021).

Es wird deutlich, dass Fernwarmenetze der vierten und flinften
Generation unter anderem durch Dezentralisierung und Klein-
teiligkeit der Erzeugung stark an Komplexitdt zunehmen. Ein
weiteres zentrales Merkmal zukiinftiger Fernwarmenetze ist
die Integration des Stromsektors. Beispiele hierfiir sind die
Kraft-Warme-Kopplung und Warmepumpen. Durch KWK-An-
lagen werden sowohl Strom als auch Warme erzeugt. Diese
konnen stromnetzdienlich eingesetzt werden, um dann Strom
(und Wérme) zu erzeugen, wenn gerade eine Unterversorgung
durch erneuerbare Energie herrscht. Andersherum kénnen
Warmepumpen dann zur Bereitstellung von Warme genutzt
werden, wenn es einen Uberschuss an durch erneuerbare
Energien erzeugten Strom gibt. Diese Art der Integration tragt
nicht nur zur Steigerung der Energieeffizienz bei, sondern kann
auch zur Flexibilisierung des Stromnetzes beitragen, indem sie
Spitzenlasten ausgleicht und die Integration von erneuerbaren
Energien unterstitzt.



1.3.1. Markt und Regulierung

Zahlen zum Markt aktuell

Der generelle Priméarenergieverbrauch in Deutschland nimmt
schon seit einigen Jahren ab und betrug 2023 etwa 10.735
Petajoule, also ca. 3.000 Milliarden Kilowattstunden. Griinde
dafiir sind der Ausbau an erneuerbaren Energien sowie Effizi-
enzsteigerungen bei der Ausnutzung bisheriger Energietrager.
Der Verbrauch von Mineraldl und Gasen macht zusammen ca.
60 Prozent aus, wahrend erneuerbare Trager auf ca. 20 Prozent
kommen (Umweltbundesamt, 2024).

Der Endenergieverbrauch, also die aus Priméarenergietragern
durch Umwandlung gewonnene Energie, ist nur geringfligig
gesunken. Bei gleichzeitigen Effizienzsteigerungen und Einspa-
rungen sind Wirtschaftswachstum und Konsumsteigerungen
fiir diese Entwicklung verantwortlich. Mit Blick auf die Sekto-
ren im Jahr 2023 wird klar, dass bei der Industrie, den privaten
Haushalten und in Gewerbe, Handel und Dienstleistungen die
Warmeenergie den grof3ten Anteil am Verbrauch ausmacht.
Lediglich der Verkehrssektor nutzt fast tiberwiegend mechani-
sche Energie. Warme hat mit liber 50 Prozent den grof3ten An-
teil am Endenergieverbrauch. Ein Zehntel des Warmebedarfs
wird durch Fernwarme gedeckt (Umweltbundesamt, 2024).

Die Warmeerzeugung fiir die Fernwarmenetze in Deutschland
erfolgt zu ca. drei Vierteln in KWK-Anlagen und ansonsten in
Heizkraftwerken. Die Bereitstellung erfolgt liberwiegend durch
fossile Gase, Stein- und Braunkohle sowie fossile Ole. Die Er-
zeugung aus erneuerbaren Quellen verzeichnet seit 1990 einen
stetigen Anstieg und lag im Jahr 2023 bei einem Anteil von 18,8
Prozent. Hinsichtlich der Energietrager dominiert die Biomas-
se mit zwei Dritteln der gesamten erneuerbaren Energiebereit-
stellung. Wahrend sich die Warmenutzung aus Solarthermie
vor allem witterungsbedingt verringert hat, ist ein bedeuten-
der Anstieg der Nutzung von Geothermie und Umweltwdrme
zu beobachten (Umweltbundesamt, 2024).

In Deutschland gibt es etwa 3.800 Fernwarmenetze. Von ca.
43 Millionen Wohnungen werden etwa 6 Millionen durch Fern-
warme versorgt (AGFW, 2023). Die Netzlange ist in den letzten
Jahren stetig gewachsen und betragt 2023 in Deutschland ca.
36.000 km (BDEW, 2024). In Zeiten mit geringerem Warmebe-
darf werden Warmespeicher genutzt. Auch diese Kapazitat im
Netz steigt: Der Energieeffizienzverband fiir Warme, Kélte und
KWK e. V. spricht im Jahr 2021 von einem Zuwachs von 22,5
GWh auf 30,9 GWh.

Eigentumsverhaltnisse

In Deutschland befinden sich FVU mit einer Leistung von mehr
als 25 MWth iiberwiegend in 6ffentlicher Hand. Haufig handelt
es sich um eine Sparte der Stadtwerke, die sich ganz oder teil-
weise in kommunalem Besitz befinden. Eine Statistik des Um-
weltbundesamtes aus 2022 stellt die Eigentumsverhaltnisse
von zehn groRen FVU in Deutschland dar. Daraus geht hervor,
dass bei vier der Unternehmen die jeweiligen Stadte die allei-
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nigen Gesellschafter sind (Ortner, 2022). Seit dem Riickkauf
des Hamburger Fernwarmenetzes durch die Stadt Hamburg im
Jahr 2019 sind es auBerdem Leipzig, Mlinchen und Flensburg.
Als flinfte Stadt reihte sich Berlin im Dezember 2023 ein, als
die Hauptstadt das etwa 2.000 km lange Fernwdrmenetz des
schwedischen Energieversorgers Vattenfall zurlickkaufte.

Drittzugang

Anders als beim Stromsektor gibt es im Fernwarmemarkt kein
»,Unbundling®. Im Stromsektor miissen die Stromerzeugung
und -verteilung von unterschiedlichen Unternehmen geleistet
werden. Im Warmesektor wird die Warme meist von demsel-
ben Unternehmen erzeugt und verteilt. Einen Drittzugang zu
den Fernwarmenetzen in Deutschland gibt es bislang nur in
geringem Umfang. Dieser ergibt sich meist auf Basis individuell
ausgehandelter Vertrage zwischen FVU und Drittanbietern. Die
Europdische Kommission plant derzeit im Entwurf der Rene-
wable Energy Directive (RED) eine Stdrkung des Drittzugangs.
Diese soll dazu fiihren, dass die Mitgliedstaaten den Drittan-
bietern klimaneutraler Warme den Zugang zu den Fernwarme-
netzen erleichtern. Bis 2035 soll der Anteil der erneuerbaren
Energien und der unvermeidbaren Abwarme an der Fernwar-
meerzeugung bei mindestens 50 Prozent liegen.

Die Marktoffnung konnte mogliche Anreize fiir neue Akteure,
neue Investitionen und klimafreundliche Warmeerzeuger
bieten. Gleichzeitig besteht aber auch die Gefahr, dass der
zusatzliche regulatorische Aufwand fiir Behérden und Unter-
nehmen sowie das damit verbundene Binden von Ressourcen
dazu fiihren, dass andere Instrumente zur Dekarbonisierung
des Warmesektors abgelehnt werden. Derzeit wird weiter
diskutiert, ob der regulierte Drittzugang einen substanziellen
Beitrag zur Dekarbonisierung des Warmesektors leisten kann.
In der neu verdffentlichten Studie der dena im Oktober 2023
»Regulatorische Modelle fiir eine klimaneutrale Fernwdrme
in Deutschland“ (dena, 2023) werden dazu vier verschiedene
Modelle analysiert.

Durch das Gebadudeenergiegesetz (GEG) sind Gebdudeeigen-
timer dazu verpflichtet, mindestens 65 Prozent erneuerbare
Energien zur Warmeerzeugung zu verwenden. Der Zeitpunkt
der Erreichung hangt von der Veréffentlichung des kommu-
nalen Warmeplans der jeweiligen Kommune ab, in der das
Gebaude liegt. Durch einen Anschluss an Fernwarmenetze
haben Gebdudeeigentiimer dieses Ziel pauschal erreicht,

ohne dass das Fernwarmenetz zwingend einen Anteil von 65
Prozent erneuerbarer Energien im Erzeugungsmix haben muss.
Fernwédrmenetze sind liber das Warmeplanungsgesetz (WPG)
(Gramm, 2024) verpflichtet, bis 2030 30 Prozent erneuerbare
Energien und bis 2040 80 Prozent erneuerbare Energien im
Erzeugungsmix zu haben. 2045 miissen die Fernwarmenetze
vollstandig dekarbonisiert sein. FVU missen bis Ende 2026
einen Fernwarmenetzausbau- und -dekarbonisierungsfahrplan
(Transformationsplan) vorlegen.



Mit dem Kraft-Warme-Kopplungsgesetz (KWKG 2023), dem
Erneuerbare-Energien-Gesetz (EEG 2023) sowie dem Bundes-
programm zur Férderung von effizienten Warmenetzen (BEW),
dem Bundesprogramm zur Forderung von energieeffizienten
Gebé&uden (BEG) und dem Bundesprogramm zur Férderung der
Energie- und Ressourceneffizienz in der Wirtschaft (EEW) stellt
die Bundesregierung einige Instrumente zur Forderung und
Zielerreichung im Fernwadrmesektor zur Verfligung. Dariiber
hinaus regelt das Energieeffizienzgesetz (EnEfG) die Pflichten
zur Vermeidung oder Verwendung von Abwarme fiir Unterneh-
men und Rechenzentren sowie die Nutzung von Energie- und
Umweltmanagementsystemen.

1.3.2. Komponenten

Ein Fernwdrmenetz ist ein komplexes System, das Warme von
einer zentralen oder mehreren verteilten Warmequellen zu ver-
schiedenen Verbrauchern transportiert. Es besteht aus mehre-
ren Schliisselkomponenten, die sorgfaltig geplant, installiert
und gewartet werden miissen, um eine effiziente Warmever-
sorgung zu gewahrleisten. Im Folgenden werden die wesentli-
chen Komponenten eines Fernwdrmenetzes fiir eine kompakte
Ubersicht und ein grundlegendes Verstiandnis beschrieben.

Warmeerzeugung

Die Warmeerzeugung ist der erste Schritt im Prozess der Fern-
warmeversorgung. Sie umfasst Anlagen wie KWK-Kraftwerke,
Heizwerke mit Gaskesseln, (GroR3-)Warmepumpen, Abwédrme
aus Industrieprozessen und auch Warmequellen der erneuer-
baren Energien wie Solarthermie, Biomasse und Geothermie.
Diese vielfaltigen und durch die zunehmende Einbindung
alternativer/regenerativer Warmeerzeuger zunehmend kom-
plexeren Einrichtungen erzeugen Warme, die dann tiber das
Fernwadrmenetz zu den Verbrauchern transportiert wird. Je
nach NetzgrofRe und Struktur der Warmeerzeugung werden an
die Heizwerke auch Pufferspeicher angebunden, die Lastspit-
zen zu den StoRzeiten auffangen und so fiir ldngere Betriebs-
zeiten der Warmeerzeuger sorgen konnen sowie dem Betreiber
Spielraum in der Betriebsfiihrung erméglichen.
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Fernwarmenetz

Die Warme wird tiber ein Netzwerk von Rohrleitungen von

den Warmeerzeugungsanlagen zu den Verbrauchern trans-
portiert. Diese Rohrleitungen sind isoliert, um den Warme-
verlust wahrend des Transports zu minimieren. Das Netzwerk
wird in der Regel unterirdisch verlegt und kann je nach GréRe
des Versorgungsgebiets Hunderte von Kilometern umfassen.
Die Warmeverteilung umfasst zudem Pumpen, Druckhaltung,
Ventile und andere Steuerungseinrichtungen, die den Fluss der
Warme durch das Netzwerk regeln. Als Transportmedium wird
Wasser verwendet - jedoch existieren auch Dampfnetze.

Fernwirme-Ubergabestation

An jedem Verbraucherstandort befindet sich eine Fern-
warme-Ubergabestation (oder auch Hausanschlussstation
(HAST) genannt), die die Verbindung zwischen dem Fern-
warmenetz und der internen Hauszentrale herstellt. Sie hat
die Aufgabe, die Warme in der vertragsmafigen Form (Druck,
Temperatur und Volumen) an die Hauszentrale zu iibergeben
und die abgenommene Warmemenge zu erfassen. Es gibt
zwei Haupttypen von Hausanschlussstationen: ,direkte“ und
sindirekte“.

®m  Bejdirekten HAST erfolgt der Warmeaustausch direkt
zwischen dem Fernwarmekreis und dem Verbraucherkreis,
ohne einen separaten Warmetauscher zur hydraulischen
Trennung und ohne erweiterte Regelungstechnik. Dies
bedeutet, dass das Warmetragermedium des Fernwarme-
netzes ins Heizsystem des Gebaudes stromt und dadurch



einen sehr einfachen technischen Aufbau aufweist. Bei
einem Rohrleitungsbruch im Gebdude erfolgt die Nach-
speisung lUber das Fernwarmenetz. Da die Nachspeisemen-
gen gering sind, ist eine Detektion seitens des Netzbetrei-
bers sehr selten.

m  Beiindirekten HAST hingegen ist ein (oder auch mehre-
re) Warmetauscher vorhanden, der den Fernwarmekreis
vom Verbraucherkreis hydraulisch trennt. Diese Stationen
bieten oft eine verbesserte Kontrolle iiber den Warmeaus-
tausch und ermdglichen eine bessere Anpassung an die
spezifischen Bediirfnisse des Gebaudes. Des Weiteren kon-
nen etwaige Verunreinigungen im Fernwdrmenetz nicht ins
Geb&dude und umgekehrt gelangen. Dampfnetze erfordern
immer eine hydraulische Trennung.

Die Betriebsverantwortung und Eigentumsrechte an der Haus-
anschlussstation liegen nicht zwangslaufig beim Netzbetrei-
ber - die technischen Anschlussbedingungen (TAB) der FVU
schaffen hier Klarheit, ob die neu zu errichtende HAST zum
Netzbetreiber bzw. FVU oder zum Gebaude gehdrt. Dennoch ist
ein Mischbestand aus HAST-Eigentumsrechten im Fernwarme-
netz nicht uniiblich, da entsprechende Vorgaben vom FVU bzw.
Netzbetreiber gegebenenfalls erst spater eingeflihrt wurden.

-—
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Mess-, Steuerungs- und Regelungseinheiten (MSR-)Techniken
Hausanschlussstationen erfordern MSR-Techniken, die es

den HAST-Betreibern ermdglichen, die Temperaturen auf der
Kundenseite bedarfsgerecht zu regeln. Je nach HAST-Typ und
Hersteller werden unterschiedlich viele Regelorgane ver-
wendet. In der Regel sind Absperr- und Regelungsarmaturen,
Volumenstrombegrenzer, Differenzdruckregler, Druckmessge-
rate, Riicklauftemperaturbegrenzer, Temperatursensoren (ins-
besondere die versorgerseitige Vor- und Riicklauftemperatur),
Pumpen und der eigentliche Regler in einer Ubergabestation
enthalten. Manche Hersteller integrieren in die HAST ebenfalls
Komponenten zur Regelung von Heizkreisen und Trinkwas-
serbereitungen, was zu einer starken Zunahme an Sensorik,
Aktorik und der Regelungskomplexitat fiihrt. Des Weiteren ist
ein geeichter Warmemengenzahler (WMZ) zur Erfassung des
Energieverbrauchs erforderlich, der unter anderem fiir Abrech-
nungszwecke verwendet wird.
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Datenferniibertragung und Fernparametrierung

Im Zuge der Entwicklung hin zu Fernwarmenetzen der Generation
4.0 sollen Hausanschlussstationen zunehmend aus der Ferne
gesteuert und Gberwacht werden. Dies ist Teil des Trends zur
Digitalisierung und Automatisierung von Fernwarmenetzen, um
die Effizienz zu steigern, den Energieverbrauch zu optimieren und
den Betrieb zu vereinfachen. Durch die Integration von loT-Tech-
nologien und intelligenten Steuerungssystemen konnen Betreiber
Fernwadrmenetze liberwachen, Diagnosen durchfiihren, den
Betrieb optimieren und bei Bedarf Einstellungen d@ndern, ohne
physisch vor Ort sein zu missen.

Diese Fernsteuerung und Ferniiberwachung von Hausanschluss-
stationen ermoglicht es den Betreibern, den Betrieb des gesam-
ten Fernwarmenetzes effizienter zu gestalten und auf Verénde-
rungen in Echtzeit zu reagieren. Beispielsweise kdnnen sie die
Temperatur in den Stationen anpassen, um die Energieabnahme
zu optimieren oder auf Stérungen friihzeitig zu reagieren, bevor
sie zu grolReren Problemen fiihren. Dies tragt zur Verbesserung
der Zuverlassigkeit, Effizienz und Wirtschaftlichkeit des Fern-
warmenetzes bei und bietet gleichzeitig eine bessere Kontrolle
und Flexibilitat fiir die Netzbetreiber, wahrend fiir den Nutzenden
Versorgungssicherheit und Komfort gesteigert werden.

Die Ablesung des Verbrauchszéhlers erfolgt entweder klassisch
manuell oder Giber modernere (Funk-)Technologien wie LoRa
(Long Range), NBIoT (Narrow Band Internet of Things), SMGW
(Smart Meter Gateway) etc. Um jedoch den Schritt zu Netzen der
vierten Generation zu machen, ist neben dem Lesezugriff auch ein
Schreibzugriff auf die Regelung der HAST erforderlich. Moderne
HAST-Regelungssysteme verfiigen zudem immer haufiger tiber
Schnittstellen, welche die Einbindung in eine Plattform des
Herstellers oder Dritter erlauben. Die genannten Technologien
ermoglichen das Fernauslesen und -verstellen in groReren Maf3-
staben. Im Nachfolgenden wird eine vereinfachte Ubersicht tiber
Vor- und Nachteile der Kommunikationstechnologien gegeben.
Die Bewertung erfolgt auf Basis eines Vergleichs der technischen
Eckdaten sowie der Vor- und Nachteile des jeweiligen Verfahrens.



Kosten

Komplexitat

Wechselintervall WMZ-Batterie

Ausleseintervall (max.)

Anzahl erhobener Datenpunkte

Datenrate

Reichweite

kabelgebunden

Durchdringung -

Netzabdeckung -

keine, Eigenbetrieb,
ggf. Nutzung Netze
Dritter

abhangigvom
Standort

abhéangig vom
Standort

Lizensiertes Frequenzband -

_ st

ausreichend

Tabelle 1: Vor- und Nachteile der Kommunikationstechnologien. Quelle: Eigene Darstellung in Anlehnung an Lora Alliance; Deutsche Telekom AG; Sagemcom

Broadband SAS, 2024

Die Wahl der geeigneten Technologie hangt von verschiedenen
Faktoren ab, einschlief3lich der Infrastruktur, der Budgetierung
und der spezifischen Anforderung des Fernwdrmenetzes. Mit
Hilfe der Kommunikationstechnologie kann die HAST etwaige
Parameterdnderungen durch eine zentrale Stelle (ggf. durch
die Leitwarte) entgegennehmen und umsetzen.

E 1[o]
| o

i

Leitwarte

Die Leitwarte ist das Kontrollzentrum des Fernwarmenetzes, in
dem die Uberwachung und Steuerung aller relevanten Prozes-
se erfolgt. Von hier aus werden die Warmeerzeugungsanlagen
und die Warmeverteilung bis zu den HAST liberwacht und ge-
steuert, um eine zuverldssige und effiziente Versorgung sicher-
zustellen. Die Leitwarte ist mit einem umfangreichen Netzwerk
von Sensoren und Automatisierungssystemen verbunden, die
kontinuierlich Daten liber den Zustand des Netzes und der
Warmeerzeugungsanlagen liefern. Zu den auflaufenden Daten
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zahlen beispielsweise Warmeerzeugerleistung, Netzvor- und
Riicklauftemperaturen, Netzdifferenzdruck, Primérenergieein-
satz, Stor- sowie Statusmeldungen und viele mehr. Auf Basis
dieser Daten kdnnen die Betreiber des Fernwdrmenetzes Ent-
scheidungen treffen und bei Bedarf eingreifen, um in der War-
meerzeugung und -verteilung den Betrieb zu optimieren und
Storungen zu beheben. Leitwarten von Fernwarmenetzen der
Generation 4.0 umfassen zudem eine zielgerichtete Fernpara-
metrierung von HAST, um den Netzlastgang zu beeinflussen.
Die Leitwarte spielt somit eine entscheidende Rolle bei der
Gewahrleistung der Betriebssicherheit sowie Betriebsfiihrung,
der Energieeffizienz und der Kundenzufriedenheit im Fernwér-
menetz. Aus diesem Grund z&hlt die Leitwarte eines Fernwar-
menetzes zur kritischen Infrastruktur und bedarf besonders
hoher IT-SicherheitsmaRBnahmen, welche unter anderem beim
Wandel zur Generation 4.0 bertiicksichtigt werden miissen.



1.4. Kinstliche Intelligenz

1.4.1. Einfithrung in die Kiinstliche Intelligenz

Die Welt der Kiinstlichen Intelligenz 6ffnet ein Universum an
Moglichkeiten, das die Art und Weise, wie wir leben, arbeiten
und interagieren, grundlegend verandert. Diese Technologie,
die einst als Science-Fiction galt, ist heute eine treibende Kraft
hinter vielen fortschrittlichen Anwendungen, von autonomen
Fahrzeugen bis hin zu personalisierten Medizinlosungen. Die
Geschichte der Kl reicht von den ersten Traumen kognitiver
Maschinen bis zu den modernen Errungenschaften des Deep
Learnings und der neuronalen Netzwerke.

Aufgrund der Fiille an Informationen und der Komplexitat der
Thematik kdnnen in diesem Leitfaden nicht alle Aspekte der
Kiinstlichen Intelligenz detailliert behandelt werden. Einige In-
halte mussten daher vereinfacht dargestellt werden, um einen
Uberblick zu erméglichen. Dieser Leitfaden wurde speziell mit
dem Fokus auf Betreiber von Fernwarmenetzen konzipiert,
um ein grundlegendes Verstandnis der Kl und ihrer Anwen-
dungsmoglichkeiten zu schaffen. Im weiteren Verlauf werden
spezifische Anwendungsbeispiele und deren Implikationen
fiir Fernwarmenetze diskutiert, um praktische Einblicke in die
Nutzung von Kl-Technologien in diesem Bereich zu bieten.

Es ist unser Ziel, ein fundiertes Basiswissen zu vermitteln, das
als Grundlage fiir das Verstandnis weiterflihrender Anwendun-
gen dient. Fiir Leserinnen und Leser, die an einer tieferen Ausei-
nandersetzung mit dem Thema interessiert sind, empfehlen wir
erganzende Literatur wie ,Kiinstliche Intelligenz. Ein moderner
Ansatz“ von Stuart Russell und Peter Norvig in der 4., aktuali-
sierten Auflage 2023. Dieses Buch gilt als Standardwerk in der
KI-Forschung und bietet einen umfassenden Uberblick iiber die
theoretischen und praktischen Aspekte der Kiinstlichen Intelli-
genz. Durch die Kombination aus diesem Leitfaden und weiter-
fliihrenden Ressourcen kdnnen Betreiber von Fernwarmenetzen
die Potenziale der Kl voll ausschopfen und innovative Lésungen
fir die Herausforderungen in ihrem Sektor entwickeln.
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1.4.2. Definition und Abgrenzung: Was Kl ist
und wie sie sich von menschlicher Intel-
ligenz unterscheidet

Die Definition und das Verstandnis von Kl sind komplex und
vielschichtig, was nicht zuletzt an der Herausforderung liegt,
menschliche Intelligenz selbst zu definieren. In der wissen-
schaftlichen Literatur existiert keine einheitliche Definition
von menschlicher Intelligenz, was die Aufgabe, Kl prézise zu
definieren, zusatzlich erschwert. Die Autoren dieses Leitfa-
dens betrachten Kiinstliche Intelligenz als ein Teilgebiet der
Mathematik und Informatik, das sich mit der Erforschung und
Entwicklung von adaptiven und autonomen Technologien zur
Problemlosung beschaftigt. Anders als im allgemeinen Sprach-

1«

gebrauch ware nicht von ,einer KI“ zu sprechen, sondern prazi-

ser von Methoden aus dem Bereich der Kiinstlichen Intelligenz.

Ein spezieller Bereich innerhalb der Kl ist das maschinelle Ler-
nen, das nach Arthur Samuel (1959) als ein Forschungsgebiet
beschrieben wird, das Computer befdhigt zu lernen, ohne ex-
plizit dafiir programmiert zu sein. Einen allgemeinen Uberblick
der verschiedenen Teilbereiche der Kiinstlichen Intelligenz
folgt im ndchsten Kapitel anhand des ,,Circle of Al

Ein weiteres wichtiges Unterscheidungsmerkmal in der Kl ist
das zwischen schwacher und starker KI. Schwache Kl ist auf
spezifische Aufgaben beschrankt, wahrend starke Kl als noch
weitgehend theoretisches Konzept das Potenzial besitzt, Be-
wusstsein oder Selbstbewusstsein zu entwickeln und jegliche
kognitive Aufgabe auszufiihren.



1.4.3. Von den Anfangen bis zu den aktuellen
Durchbriichen

Die Geschichte der Kiinstlichen Intelligenz ist facettenreich,
beginnend mit den vision&ren Ideen des 20. Jahrhunderts bis
hin zu den bahnbrechenden Entwicklungen der Gegenwart. Ein
Schliisselmoment in der Friihphase der Kl war die Dartmouth-
Konferenz im Sommer 1956, die oft als die Geburtsstunde der
Kiinstlichen Intelligenz betrachtet wird. Dort kamen fiihrende
Wissenschaftler zusammen, um die Moglichkeiten der Ma-
schinenintelligenz zu erforschen, was zu einem beispiellosen
Forschungsschub in den darauffolgenden Jahrzehnten fiihrte.

Ein wichtiger Meilenstein in der Entwicklung der KI war der
Turing-Test, benannt nach dem britischen Mathematiker und
Computerwissenschaftler Alan Turing. Im Jahr 1950 vorge-
schlagen, dient dieser Test als experimentelles Kriterium zur
Beurteilung der Fahigkeit einer Maschine, menschenahnliche
Intelligenz zu demonstrieren. Turing stellte die Frage: ,Konnen
Maschinen denken?“ und schlug vor, die Leistung einer Maschi-
ne daran zu messen, ob sie in der Lage ist, in einem Gesprach
mit einem Menschen nicht als Maschine erkannt zu werden
(Russel, 2023).

Die Entwicklung der Kl erlebte sowohl Hohenfliige als auch
Riickschldage. Wahrend des sogenannten ,,KI-Winters® in den
friihen 1970er Jahren wurden die Grenzen friiher KI-Modelle
deutlich, was zu einer zeitweiligen Reduktion in der Finanzie-
rung und dem Interesse an der Kl-Forschung fiihrte. Jedoch
flihrten Fortschritte in der Computerhardware, die Verflig-
barkeit groRer Datenmengen und die Entwicklung leistungs-
fahigerer Algorithmen zu einem erneuten Aufschwung in der
Kl-Forschung (Russel, 2023).

Ein eindrucksvolles Beispiel fiir die Fortschritte in der Kl

ist IBMs Schachcomputer Deep Blue, der 1997 als erster
Computer den amtierenden Weltmeister Garri Kasparow in
einem Schachmatch besiegte. Dieser Sieg demonstrierte die
gewachsenen Fahigkeiten Kiinstlicher Intelligenz und machte
einem breiten Publikum deutlich, dass KI-Systeme in der Lage
sind, auch in komplexen strategischen Spielen menschliche
Expertinnen und Experten zu tbertreffen. Neben Deep Blue
konnen weitere bedeutende Meilensteine erwdhnt werden, wie
die Entwicklung von AlphaGo, das den Weltmeister im Brett-
spiel Go besiegte, oder die Fortschritte in der automatischen
Spracherkennung und -verarbeitung, die virtuelle Assistenten
wie Siri und Alexa ermdglicht haben.

Fortschritte wie diese haben nicht nur die technologischen
Grenzen erweitert, sondern auch die Diskussion liber ethische
Fragen und gesellschaftliche Auswirkungen angestoRen.

Die Popkultur hat mafigeblich dazu beigetragen, die offentli-
che Wahrnehmung und die Erwartungen an Kl zu formen. Von
dystopischen Visionen bis hin zu utopischen Zukunftsbildern
reicht das Spektrum, wie Kl in Filmen und Literatur dargestellt
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wird. Diese Darstellungen beeinflussen nicht nur, wie wir liber
Kl denken, sondern auch, wie Wissenschaftler und Entwickler
ihre Forschung und Entwicklung gestalten.

Die ethischen Uberlegungen rund um Kl sind vielfaltig und
komplex. Sie reichen von Datenschutzbedenken und der Auto-
matisierung und damit Vernichtung von menschlichen Arbeits-
platzen bis hin zur Verantwortlichkeit fiir Entscheidungen, die
von KI-Systemen getroffen werden. Gleichzeitig bietet KI das
Potenzial, die Lebensqualitat durch personalisierte Medizin,
Bildung und nachhaltige Losungen fiir globale Herausforde-
rungen zu verbessern.



1.4.4. Teilbereiche der Kiinstlichen Intelligenz
(Circle of AI)

Kiinstliche Intelligenz ist ein breites Feld mit zahlreichen Spe-
zialisierungen, die jeweils einzigartige Herausforderungen und
Lésungen bieten. Von der natiirlichen Sprachverarbeitung, die
es Computern ermoglicht, Text und Sprache wie ein Mensch

zu verstehen, bis hin zur Robotik, die Maschinen befahigt,
eigenstandig durch die physische Welt zu navigieren, deckt Kl
ein breites Spektrum an Technologien ab. Andere Bereiche wie
maschinelles Sehen und affektive Informatik er6ffnen neue
Moglichkeiten, indem sie Maschinen beibringen, visuelle Inhal-
te zu interpretieren und emotionale Reaktionen zu verstehen.

In Abbildung 1 werden verschiedene Teilbereiche der Kiinst-
lichen Intelligenz dargestellt. Natural Language Processing
(NLP), Computer Vision (VS), Time Series Processing und
Knowledge-Based Systems (KBS) werden als Anwendungsbe-
reiche der Kiinstlichen Intelligenz (KI) bezeichnet. Diese Berei-
che nutzen verschiedene Techniken, um spezifische Probleme
zu l6sen. Deep Learning und Reinforcement Learning sind zwei
Unterkategorien des Machine Learning.

Natural Language Processing
(NLP)

B2

Machine
Learning

Other

Knowledge-
Based Systems
(KBS)

Computer
Vision (VS)

. ‘ e
Time Series
Processing

Abbildung 1: Circle of Al. Quelle: Eigene Darstellung in Anlehnung an RAUSCH Technology, 2024
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Natiirliche Sprachverarbeitung (NLP):
=] Verarbeitung menschlicher Sprache durch
Maschinen

Natiirliche Sprachverarbeitung ist ein Bereich der Kiinstlichen
Intelligenz, der sich mit der Verarbeitung und dem Verstandnis
menschlicher Sprache durch Maschinen beschéftigt. Im Kern
ermoglicht NLP Computern, Text und gesprochene Worte zu
analysieren, zu verstehen und zu generieren. Ein zentraler As-
pekt von NLP ist die Spracherkennung und -generierung, wel-
che die Umwandlung von gesprochener Sprache in Text und
umgekehrt umfasst. Diese Technologien finden Anwendung in
der Entwicklung von Sprachassistenten und automatisierten
Kundenservice-Systemen.

NLP trégt auch maRgeblich zur Informationsverarbeitung und
-suche bei, indem es Suchmaschinen beféhigt, Nutzeranfra-
gen praziser zu interpretieren und relevantere Ergebnisse zu
liefern. Ein weiterer wichtiger Bereich ist die Sprachsynthese,
die die Erzeugung von gesprochener Sprache aus Textdaten er-
moglicht. Diese wird in Systemen wie digitalen Assistenten und
bei der Sprachiibersetzung eingesetzt. Durch die Fortschritte
in der NLP-Technologie wird die Interaktion zwischen Men-
schen und Computern zunehmend effizienter und natirlicher.

Insbesondere der Generative Pre-trained Transformer (GPT)
ist eine fortschrittliche Technologie, die innerhalb des Feldes
der natiirlichen Sprachverarbeitung entwickelt wurde. Als ein
Beispiel fiir State-of-the-Art-Modelle im Bereich des maschinel-
len Lernens und speziell der Sprachmodelle reprasentiert GPT
einen signifikanten Fortschritt in der Fahigkeit von Compu-
tern, menschliche Sprache zu verstehen und zu generieren.
GPT basiert auf dem Transformer-Architekturprinzip, das es
ermdglicht, groBe Mengen von Textdaten zu verarbeiten und
daraus zu lernen, wodurch das Modell in der Lage ist, zusam-
menhdngende und koharente Texte zu generieren, Fragen zu
beantworten, Texte zu libersetzen und viele weitere sprach-
basierte Aufgaben zu erfiillen. In diesem Sinne kann GPT als
ein spezifischer Ansatz oder Werkzeug innerhalb des breiteren
Feldes der NLP betrachtet werden, der die Grenzen dessen er-
weitert, wie Maschinen menschliche Sprache verarbeiten und
darauf reagieren.
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Maschinelles Sehen: Interpretation von
visuellen Informationen durch Computer

Maschinelles Sehen, auch bekannt als Computer Vision

(CV), befasst sich mit der Fahigkeit von Computern, visuelle
Informationen aus der Umwelt zu interpretieren und darauf zu
reagieren. Diese Technologie ermdglicht es Maschinen, Bilder
und Videos zu analysieren, zu verstehen und sogar eigene
visuelle Inhalte zu generieren. Die Anwendungsgebiete reichen
von der automatischen Bilderkennung und -klassifizierung bis
hin zur Generierung von neuen Bildern und Videos.

Historische Anséatze des maschinellen Sehens basierten oft
nicht auf neuronalen Netzen und nutzten stattdessen Techni-
ken wie Mustererkennung und Bildverarbeitungsalgorithmen.
Diese Methoden waren zwar grundlegend fiir die Entwicklung
des Feldes, stielBen jedoch schnell an ihre Grenzen, insbeson-
dere bei der Verarbeitung komplexer oder variabler visueller
Daten.

Der Durchbruch kam mit der Einflihrung und Weiterentwick-
lung von Deep-Learning-Technologien, insbesondere Kiinst-
lichen Neuronalen Netzen (KNN), die signifikant zum Erfolg des
maschinellen Sehens in den letzten Jahren beigetragen haben.
KNN sind besonders effektiv in der Erkennung von Mustern
und Strukturen in visuellen Daten, was sie ideal fiir Aufgaben
wie Gesichtserkennung, Objekterkennung und sogar die Gene-
rierung von Bildinhalten macht.

In jlingerer Zeit haben Technologien wie Midjourney und Dall-E
die Moglichkeiten des maschinellen Sehens erweitert, indem
sie komplexe Algorithmen nutzen, um aus Textbeschreibungen
hochqualitative Bilder und Kunstwerke zu generieren. Diese
Entwicklungen unterstreichen nicht nur die Fortschritte in

der Technologie des maschinellen Lernens, sondern eréffnen
auch neue Perspektiven fiir Kreativitat und Design, indem sie
es ermoglichen, visiondre Konzepte in visuelle Realitaten um-
zusetzen.

Maschinelles Sehen steht somit an der Schnittstelle von
Technologie, Kunst und Wissenschaft und eréffnet durch die
Integration von Deep-Learning-Methoden neue Horizonte fiir
die Interaktion von Computern mit ihrer visuellen Umgebung.
Die kontinuierliche Entwicklung in diesem Bereich verspricht
spannende Fortschritte und Anwendungen, die weit liber das
bisher Mogliche hinausgehen.
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Wissensbasierte Systeme: Speicherung und

Wissensbasierte Systeme sind ein zentraler Bestandteil der
Kiinstlichen Intelligenz und beschéftigen sich mit der Speiche-
rung, Verarbeitung und Anwendung von Wissen. Diese Systeme
sind darauf ausgerichtet, menschliches Fachwissen und
Entscheidungsprozesse in einer Weise zu reproduzieren, die

es Computern ermoglicht, komplexe Probleme zu [6sen oder
Entscheidungen zu treffen. Durch die Kombination aus gespei-
chertem Wissen und logischen Regeln kénnen wissensbasierte
Systeme auf eine Vielfalt von Fragestellungen reagieren und
dabei die Logik von Expertinnen und Experten nachahmen.

Expertensysteme sind eine spezielle Form wissensbasierter Sys-
teme, die das Wissen und die Erfahrung von Fachleuten in einem
bestimmten Bereich nutzen, um Entscheidungen zu unterstiit-
zen. Diese Systeme werden oft in komplexen Umgebungen einge-
setzt, in denen menschliche Expertinnen und Experten schwie-
rige Entscheidungen treffen miissen, wie zum Beispiel in der
Medizin, im Finanzwesen oder in den Ingenieurwissenschaften.
Durch die Analyse der gespeicherten Daten und die Anwendung
spezifischer Regelwerke konnen Expertensysteme Empfehlungen
aussprechen oder Entscheidungen treffen, die denen mensch-
licher Expertinnen und Experten dhneln.

Entscheidungsmanagement ist ein weiterer wichtiger Aspekt
wissensbasierter Systeme, der sich auf die automatisierte
Entscheidungsfindung basierend auf Daten und Algorithmen
konzentriert. Diese Systeme sind in der Lage, grof3e Mengen an
Daten zu analysieren, Muster zu erkennen und auf dieser Basis
Entscheidungen zu treffen. Sie finden Anwendung in Bereichen
wie Kundenmanagement, Betrugserkennung und Ressourcen-
planung, wo schnelle und prazise Entscheidungen erforderlich
sind.

Zeitreihen:

Zeitreihen sind Daten, die in einer zeitlichen Abfolge
erfasst werden, wie Borsenkurse, Wetterdaten oder
Sensordaten. Diese Daten sind sequentiell und ihre
zeitliche Reihenfolge ist entscheidend fiir die Ana-
lyse. Ein Beispiel ist die Uberwachung einer Hei-
zungsanlage, bei der Sensordaten zu Temperatur und
Energieverbrauch lber die Zeit gesammelt werden.
In der Zeitreihenanalyse werden Muster in den Daten
erkannt, um zukiinftige Ereignisse vorherzusagen.
Univariate Zeitreihen enthalten eine Beobachtung
pro Zeitschritt, wahrend multivariate Zeitreihen
mehrere Beobachtungen gleichzeitig erfassen.
(Rausch, 2020)
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Die Autoren dieses Leitfadens betrachten die Zeitreihenver-
arbeitung als integralen Bestandteil der wissensbasierten
Systeme. Im spezifischen Anwendungsfall, der im weiteren
Verlauf des Leitfadens vorgestellt wird, wird diese Technologie
eingesetzt, um zu demonstrieren, wie wissensbasierte Systeme
zur Losung realer Probleme beitragen kénnen.

Ein besonders wichtiges Anwendungsfeld der Zeitreihen-
verarbeitung ist die Vorhersage (Forecasting). Hierbei geht

es darum, zukiinftige Werte einer Zeitreihe basierend auf
historischen Daten vorherzusagen. Diese Vorhersagen sind

in zahlreichen Bereichen von entscheidender Bedeutung. In
der Energiewirtschaft kdnnen beispielsweise zukiinftige Ver-
brauchsmuster prognostiziert werden, um die Netzstabilitat zu
gewahrleisten und die Effizienz der Energieverteilung zu opti-
mieren. Im Finanzsektor hilft die Vorhersage von Aktienkursen
oder wirtschaftlichen Indikatoren bei der Entscheidungsfin-
dung und beim Risikomanagement.

Ein weiteres bedeutendes Anwendungsfeld ist die Anomalie-
erkennung (Anomaly Detection) in Zeitreihen. Dabei werden
ungewohnliche Muster oder Abweichungen von der Norm
identifiziert, die auf Fehler, Betrug oder andere interessante
Ereignisse hinweisen kdnnen. In der industriellen Produktion
kann die Anomalieerkennung genutzt werden, um Maschinen-
ausfalle oder Qualitatsprobleme friihzeitig zu erkennen und
vorbeugende MaBnahmen zu ergreifen. Im Bereich der Netz-
werksicherheit ermdglicht sie die Erkennung ungewdhnlicher
Aktivitaten, die auf Sicherheitsverletzungen oder Cyberangriffe
hindeuten konnten. Durch die Kombination von Zeitreihenver-
arbeitung und wissensbasierten Systemen konnen komplexe,
zeitabhéngige Probleme effizient geldst werden.

Insgesamt bieten wissensbasierte Systeme, einschlief3lich Ex-
pertensystemen und Entscheidungsmanagement, einen Rah-
men fiir die Speicherung, Analyse und Anwendung von Wissen
in einer Weise, die die Entscheidungsfindung unterstiitzt und
optimiert. Durch die Integration von Zeitreihenverarbeitung
und Vorhersagetechniken erweitern sie die Fahigkeiten der
Kiinstlichen Intelligenz und er6ffnen neue Moglichkeiten fiir
die Automatisierung und Verbesserung von Entscheidungspro-
zessen in verschiedenen Anwendungsbereichen.



Sonstige: Weitere Teilbereiche der Kiinstlichen
Intelligenz

Neben den soeben vorgestellten Teilbereichen gibt es weitere,
ebenso wichtige Bereiche der K, die vielfaltige Anwendungen
finden. Dazu gehdren beispielsweise Multiagentensysteme,
verschiedene Aspekte der Robotik und die Affektive Informa-
tik. Die Autoren dieses Leitfadens fassen diese Bereiche unter
»Sonstige“zusammen, was jedoch keineswegs ihre Bedeutung
mindert. Im Gegenteil tragen diese Bereiche mafgeblich zur
Weiterentwicklung und Anwendung von Kl in verschiedensten
Domadnen bei.

Multiagentensysteme bestehen aus mehreren intelligenten
Agenten, die miteinander interagieren und kooperieren,

um komplexe Probleme zu l0sen, die fiir einzelne Systeme
unlosbar waren. Jeder Agent kann autonom handeln und
verfligt Uiber spezifische Fahigkeiten und Ziele. Die Zusammen-
arbeit dieser Agenten ermdglicht es, Aufgaben effizienter und
robuster zu bewaltigen. Multiagentensysteme finden Anwen-
dung in der Logistik, wo sie beispielsweise die Koordination
von Lieferketten optimieren. In der Verkehrssteuerung helfen
sie, den Verkehrsfluss in Stadten zu verbessern und Staus zu
vermeiden. Verteilte Netzwerke wie Stromnetze oder Kommu-
nikationssysteme profitieren ebenfalls von der Flexibilitat und
Skalierbarkeit von Multiagentensystemen.

In der Robotik gehen die Fahigkeiten der Maschinen weit tiber
das maschinelle Sehen hinaus. Roboter sind in der Lage, auto-
nome Entscheidungen zu treffen und komplexe Bewegungs-
abldufe zu planen. In der Industrie kommen sie beispielsweise
bei der Montage, Inspektion und Wartung von Anlagen zum
Einsatz. In der Gesundheitsversorgung unterstiitzen sie bei
Operationen, der Rehabilitation und der Pflege von Patienten.
Haushaltsroboter libernehmen Aufgaben wie Staubsaugen
oder Rasenméhen. Diese Roboter nutzen fortgeschrittene
Algorithmen und Sensortechnologien, um ihre Umgebung zu
verstehen und darauf zu reagieren. Durch ihre Fahigkeit, in
dynamischen und unstrukturierten Umgebungen zu arbeiten,
erdffnen sie neue Moglichkeiten in zahlreichen Anwendungs-
feldern.
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Affektive Informatik befasst sich mit der Erkennung und Inter-
pretation menschlicher Emotionen durch Maschinen. Diese
Technologie ermoglicht es, die Interaktion zwischen Mensch
und Maschine natiirlicher und effektiver zu gestalten. An-
wendungen finden sich in der Entwicklung von persénlichen
Assistenten, die auf die Stimmung ihrer Nutzerinnen und
Nutzer reagieren kdnnen, sowie in der Automobilindustrie, wo
Fahrerassistenzsysteme den emotionalen Zustand der Fahrer-
innen und Fahrer Giberwachen, um die Sicherheit zu erhohen.
Auch im Bildungsbereich kann Affektive Informatik eingesetzt
werden, um das Lernen zu personalisieren und die Motivation
der Schiilerinnen und Schiiler zu steigern.

Diese Kl-Bereiche erweitern die Moglichkeiten der Technologie
erheblich und bieten innovative Lésungen fiir Herausforde-
rungen in verschiedenen Sektoren. Durch ihre adaptiven und
autonomen Féhigkeiten tragen sie maRgeblich dazu bei, die
Interaktion zwischen Mensch und Maschine zu verbessern und
neue Anwendungsfelder zu erschlieRen.

/



1.4.5. Daten und Kiinstliche Intelligenz

Der Kern jeder Anwendung mit Methoden der Kiinstlichen
Intelligenz setzt sich aus Daten, Algorithmen und Modellen
zusammen, welche die Grundlage fiir maschinelles Lernen und
intelligente Entscheidungsfindung bilden. Daten sind eine ele-
mentare Voraussetzung fiir den Bereich der Kiinstlichen Intel-
ligenz, und ihre Qualitét, Vielfalt und Verarbeitung bestimmen
den Erfolg von KI-Systemen. Algorithmen sind die Mechanis-
men, durch die Maschinen aus Daten lernen, wahrend Modelle
das Endprodukt dieser Lernprozesse darstellen, angewandt
auf spezifische Probleme.

Datenmanagement und -aufbereitung: Wichtigkeit von
Datenqualitat, -bereinigung und -vorverarbeitung

Die sorgfaltige Vorverarbeitung von Daten spielt eine ent-
scheidende Rolle in der Entwicklung effektiver KI-Systeme. Ein
GrofRteil des Erfolgs von KI-Projekten héngt von der Qualitat
und der Reprdsentativitat der verwendeten Daten ab. Der
Grundsatz ,Garbage in, garbage out“ verdeutlicht, dass die
Qualitat der Eingabedaten direkt die Glite der Modellergeb-
nisse beeinflusst. Ungenligende oder verzerrte Datensatze
konnen um Modell-Bias fiihren, was die Fairness und Genau-
igkeit der KI-Anwendungen erheblich beeintrachtigt. Daher

ist es von groRter Wichtigkeit, dass die Daten das zu l6sende
Problem addquat widerspiegeln. So kann ein nicht fiir das
Problem reprasentativer Datensatz bei einer Klassifikation
dazu fiihren, dass einzelne Klassen unverhéltnismafig oft
angewendet werden, obwohl diese in Wirklichkeit nur sehr viel
seltener vorkommen.

Die Annotation oder das Labeling von Daten ist ein zentraler
Schritt in der Datenvorverarbeitung, der oft Expertenwissen
aus der jeweiligen Domane erfordert. Dieser Prozess kann sehr
aufwindig sein, da er eine genaue Uberpriifung und Kate-
gorisierung der Daten beinhaltet, um sie fiir das Training von
Kl-Modellen nutzbar zu machen. Die Erstellung einer qualitativ
hochwertigen Datenbasis ist somit ein zeit- und ressourcenin-
tensiver Prozess, der jedoch fiir den Erfolg von KI-Anwendun-
gen unerlasslich ist. Solch eine Datenbasis stellt ein wertvolles
Asset dar, da sie die Grundlage fiir trainierte Modelle bildet, die
zuverldssige und faire Ergebnisse liefern sollen.

Datenwissenschaftler (Data Scientists) spielen eine wichtige
Rolle in der Phase der explorativen Datenanalyse, indem sie
die Daten untersuchen, um Muster, Trends und mogliche Kor-
relationen zwischen verschiedenen Merkmalen zu identifizie-
ren. Diese Phase ist entscheidend, um ein tiefes Verstandnis
der Daten zu erlangen und um wichtige Einsichten zu gewin-
nen, die die Modellentwicklung und -auswahl informieren
kénnen. Beispielsweise kann die Entdeckung einer starken
Korrelation zwischen zwei Variablen darauf hinweisen, dass
eine von ihnen als pradiktives Merkmal in einem Modell ver-
wendet werden kann.
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Die Automatisierung der Datenvorverarbeitung ist ein weiterer
wichtiger Aspekt, der oft durch ETL-Pipelines (Extract, Trans-
form, Load) realisiert wird. Diese Pipelines ermoglichen es,
Daten automatisiert aus einer Vielzahl von Quellen zu extrahie-
ren, sie zu transformieren - indem sie gereinigt, angereichert
und in ein einheitliches Format gebracht werden - und schlieR-
lich in einem Ziel-System zu speichern, wo sie fiir das Training
und die Anwendung von Kl-Modellen verflighar sind. ETL-Pipe-
lines sind entscheidend fiir die Effizienz und Skalierbarkeit von
KI-Projekten, da sie die wiederholte manuelle Bearbeitung von
Daten minimieren und einen konsistenten, automatisierten
Prozess fiir die Datenvorverarbeitung bieten.

Insgesamt sind die sorgfaltige Auswahl, Vorverarbeitung und
Analyse von Daten von unschatzbarem Wert fiir die Entwick-
lung effektiver KI-Systeme. Eine qualitativ hochwertige Daten-
basis ist das Riickgrat jeder KI-Anwendung, das nicht nur die
Genauigkeit und Fairness der Ergebnisse sichert, sondern auch
die Grundlage fiir weiterfiihrende Innovationen im Bereich der
Kunstlichen Intelligenz bildet.

1.4.6. Algorithmen und Modellierungsansitze:
Uberblick iiber die wichtigsten KI-Al-

gorithmen und ihre Anwendungen

Algorithmen und Modellierungsansatze bilden das Herzstiick
Kiinstlicher Intelligenz und treiben eine Vielzahl von Anwen-
dungen voran. Grundlegend unterscheidet man zwischen
zwei Hauptparadigmen des maschinellen Lernens: Supervised
Learning (Uberwachtes Lernen) und Unsupervised Learning
(uniiberwachtes Lernen).

Beim Supervised Learning werden Modelle mit einem Daten-
satz trainiert, der sowohl Eingaben (Features) als auch die
zugehdrigen Ausgaben (Labels) enthalt. Ziel ist es, aus diesen
Beispielen zu lernen, um Vorhersagen flir neue, unbekannte
Daten treffen zu kdnnen. Die zwei primaren Anwendungen in
diesem Paradigma sind Klassifikation und Regression. Klassi-
fikation wird verwendet, um Eingabedaten einer bestimmten
Kategorie zuzuordnen, wahrend Regression darauf abzielt,
eine kontinuierliche Ausgabe vorherzusagen. Ein praktisches
Beispiel fiir Supervised Learning ist ein Spam-Filter, der auf der
Basis von gelabelten E-Mails (Spam oder kein Spam) trainiert
wird. Anstatt starrer Regeln, die leicht von Spammern um-
gangen werden kdnnen, lernt das Modell, Merkmale von Spam-
Mails eigenstandig zu identifizieren und zu generalisieren, um
auch neue, unbekannte Mails korrekt zu klassifizieren (Géron,
2023).

Unsupervised Learning hingegen arbeitet mit Datensatzen
ohne vordefinierte Labels. Es zielt darauf ab, Strukturen oder
Muster innerhalb der Daten eigenstandig zu erkennen. Ein ver-
breiteter Anwendungsfall ist das Clustering, das ahnliche Da-
tenpunkte in Gruppen zusammenfasst, sowie die Generierung
von Assoziationsregeln, die Beziehungen zwischen Variablen



aufzeigen. Diese Techniken sind niitzlich, um tiefergehende
Einsichten in die Datenstruktur zu gewinnen oder um verbor-
gene Muster ohne vorherige Kenntnis zu entdecken (Rausch,
2020). Beispiele hierfiir sind im Kontext des Energiesektors
Fehlerdiagnosen in Erzeugungsanlagen, Predictive Mainte-
nance flir Wartung und Instandhaltung oder auch Analyse und
Uberwachung von Netzen zur Erkennung von Anomalien (FfE,
2020).

Insgesamt bieten diese Algorithmen und Modellierungsansatze
eine robuste Grundlage fiir die Entwicklung leistungsfahiger
KI-Systeme, die eine breite Palette von realen Problemen
adressieren und l6sen konnen.

Es gibt eine Vielzahl von Algorithmen, die zur Losung unter-
schiedlichster Probleme eingesetzt werden konnen. Diese
reichen von einfachen linearen Regressionsmodellen bis hin zu
komplexen neuronalen Netzwerken. Die Auswahl des passen-
den Algorithmus hangt stark von der Art des Problems, der
Beschaffenheit der Daten und den spezifischen Anforderungen
des Anwendungsfalls ab. Es gibt keinen universellen Algorith-
mus, der fiir alle Szenarien optimal ist. Daher ist es entschei-
dend, verschiedene Algorithmen zu testen und zu evaluieren,
um herauszufinden, welcher die beste Leistung fiir eine spezi-
fische Aufgabe bietet.

Der Prozess der Auswahl und Evaluierung von Algorithmen
umfasst in der Regel das Experimentieren mit verschiedenen
Modellarchitekturen, Hyperparameter-Tunings und Trainings-
techniken. Es ist auch wichtig, die Modelle unter realen Be-
dingungen zu testen, um ihre Fahigkeit zur Generalisierung auf
unbekannte Daten zu bewerten. Diese sorgfaltige Evaluation
hilft nicht nur dabei, das leistungsfahigste Modell zu identi-
fizieren, sondern gibt auch Aufschluss lber die Starken und
Schwaéchen verschiedener Ansatze in Bezug auf das betrachte-
te Problem.

In einigen Fallen kann es sinnvoll sein, mehrere Modelle

zu kombinieren, um die Genauigkeit weiter zu verbessern.
Techniken wie Ensemble-Learning, bei denen die Vorhersagen
mehrerer Modelle zusammengefiihrt werden, kdnnen oft zu
besseren Ergebnissen flihren als die Verwendung eines einzel-
nen Modells.

Letztlich ist die erfolgreiche Anwendung von Ki-Algorithmen
eine iterative und explorative Aufgabe, die ein tiefes Verstand-
nis sowohl der verfligbaren Technologien als auch des zu
l6senden Problems erfordert. Durch kontinuierliches Testen,
Lernen und Anpassen kénnen Entwickler und Datenwissen-
schaftler effektive Losungen konstruieren, die spezifische
Herausforderungen adressieren und wertvolle Einblicke oder
Automatisierungsmoglichkeiten bieten.

Spezialfall Deep-Learning
Deep Learning, eine Untergruppe des maschinellen Lernens,
basiert auf kiinstlichen neuronalen Netzen mit vielen Schichten
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Was sind Hyperparameter?

Hyperparameter sind Einstellungen, die die
Struktur und das Verhalten eines KI-Modells vor
dem Training festlegen. Im Gegensatz zu den Para-
metern eines Modells, die wahrend des Trainings
aus den Daten gelernt werden, miissen Hyper-
parameter manuell definiert werden. Beispiele fiir
Hyperparameter sind die Lernrate, die Anzahl der
Schichten in einem neuronalen Netzwerk oder die
Tiefe in einem Entscheidungsbaum. Das Anpassen
dieser Hyperparameter ist entscheidend, da sie
einen erheblichen Einfluss auf die Modellleistung
haben. Durch systematisches Hyperparameter-
Tuning kdnnen optimale Einstellungen gefunden
werden, die das Modell sowohl leistungsfahiger als
auch robuster machen.

(den sogenannten ,tiefen“ Netzen). Diese Technik ermdglicht
es Computern, komplexe Muster und Zusammenhénge in gro-
Ren Datenmengen zu erkennen, indem sie Strukturen in einer
Weise lernen, die der menschlichen Informationsverarbeitung
im Gehirn nachempfunden ist.

Das Funktionsprinzip von Deep Learning besteht darin, dass
Eingabedaten (wie Bilder oder Texte) durch mehrere Schich-
ten des neuronalen Netzes flieBen. Jede Schicht extrahiert
bestimmte Merkmale aus den Daten. Die ersten Schichten
erkennen einfache Muster, wahrend nachfolgende Schichten
immer komplexere Merkmale identifizieren. Durch diesen
schrittweisen Prozess kann das Netzwerk schlieBlich komplexe
Zusammenhange in den Daten erkennen und Aufgaben wie
Bilderkennung, Sprachverarbeitung oder Vorhersagemodelle
mit hoher Genauigkeit ausfiihren.

Der Erfolg von Deep Learning in den letzten Jahren lasst sich
durch mehrere Faktoren erklaren. Obwohl die theoretischen
Grundlagen bereits in den 1940er Jahren gelegt wurden, fehlte
es lange Zeit an ausreichender Rechenleistung und geniigend
groRBen Datenmengen, um diese Netze effektiv zu trainieren.
Mit dem exponentiellen Wachstum der verfligbaren Daten und
der dramatischen Steigerung der Rechenkapazitat, vor allem
durch die Entwicklung spezialisierter Hardware, hat Deep
Learning einen Durchbruch erlebt.

Besonders Grafikkarten (GPU), die urspriinglich fiir die An-
forderungen von Computerspielen und CAD-Anwendungen
entworfen wurden, haben sich als besonders geeignet fiir

die Parallelisierung der Berechnungen in neuronalen Netzen
erwiesen. lhre Fahigkeit, viele Operationen gleichzeitig auszu-
flihren, beschleunigt das Training von tiefen neuronalen Net-
zen erheblich. Mittlerweile gibt es speziell fiir Deep Learning
entwickelte Hardware, die noch effizientere und schnellere
Berechnungen ermoglicht.



Diese Fortschritte in der Hardware-Technologie, gepaart mit
der Verfligbarkeit grofRer Datenmengen, haben Deep Learning
zu einer der treibenden Krafte in der Entwicklung fortschritt-
licher KI-Anwendungen gemacht.

Spezialfall Reinforcement Learning

Reinforcement Learning (bestérkendes Lernen) stellt ein
weiteres wichtiges Paradigma im Bereich des maschinellen
Lernens dar. Es unterscheidet sich von tiberwachten und un-
Uberwachten Lernmethoden durch seine interaktive Natur. Im
Reinforcement Learning agiert ein Agent in einer bestimmten
Umgebung und lernt durch das Ausprobieren verschiedener
Strategien, die optimale Handlungsweise zu ermitteln. Dabei
erhalt der Agent Feedback in Form von Belohnungen oder
Strafen, was ihm hilft, seine Entscheidungen zu verbessern.

Ein zentrales Konzept im Reinforcement Learning ist die Be-
lohnungsfunktion. Diese Funktion bewertet die Aktionen des
Agenten und gibt an, wie gut oder schlecht eine bestimmte Ak-
tion in einem bestimmten Zustand ist. Ziel des Agenten ist es,
die kumulative Belohnung iiber die Zeit zu maximieren. Dazu
nutzt der Agent eine Strategie (Policy), die bestimmt, welche
Aktion in welchem Zustand ausgefiihrt wird.

Ein weiteres wichtiges Element ist die Wertfunktion, die den
erwarteten Nutzen (Belohnung) eines Zustands oder einer
Aktion angibt. Eine spezifische Methode zur Schatzung dieser
Wertfunktionen ist Q-Learning. Hierbei spielt der Begriff Q-Werte
eine zentrale Rolle. Q-Werte reprasentieren die Qualitdt einer
bestimmten Aktion in einem bestimmten Zustand. Sie geben
dem Agenten einen Hinweis darauf, wie vorteilhaft es ist, eine
bestimmte Aktion in einem bestimmten Zustand auszufiihren,
um langfristig die maximale Belohnung zu erhalten. Der Agent
aktualisiert die Q-Werte durch wiederholte Interaktionen mit
der Umgebung, indem er die folgenden Schritte durchfiihrt:

i.  DerAgent flihrt eine Aktion in einem bestimmten Zustand
aus.

ii.  Ererhélt eine sofortige Belohnung und wechselt in einen
neuen Zustand.

iii. DerAgent aktualisiert den Q-Wert flir die Aktion im
urspriinglichen Zustand, basierend auf der erhaltenen
Belohnung und den zukiinftigen Q-Werten im neuen Zu-
stand.

Reinforcement Learning eignet sich besonders fiir Probleme,
bei denen eine direkte Zuordnung von Eingaben zu Ausgaben
schwierig ist. Ein prominentes Beispiel ist die Entwicklung

von selbstlernenden Spielsystemen. Hier kann der Agent
durch wiederholtes Spielen und Experimentieren lernen, wie
er gewinnen kann. Ein bekanntes Beispiel ist AlphaGo von
DeepMind, das durch Reinforcement Learning den Weltmeister
im Go besiegte.

Ein weiteres Anwendungsgebiet ist die autonome Navigation.
Selbstfahrende Fahrzeuge nutzen Reinforcement Learning, um
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sicher und effizient durch komplexe Umgebungen zu navigie-
ren. Der Agent lernt durch Simulation und reale Fahrten, wie

er auf verschiedene Verkehrsbedingungen reagieren soll, um
Unfélle zu vermeiden und Ziele effizient zu erreichen.

Auch in der Robotik findet Reinforcement Learning An-
wendung, um Roboter zu befahigen, komplexe Aufgaben zu
erlernen, wie das Greifen und Manipulieren von Objekten.
Hierbei lernt der Roboter durch Versuch und Irrtum die besten
Strategien, um mit seiner Umgebung zu interagieren.

1.4.7. Training und Validierung

Ergénzend zu den grundlegenden Algorithmen und Model-
lierungsansatzen ist der Trainingsprozess von Modellen ein
weiterer entscheidender Aspekt, der mageblich die Leistungs-
fahigkeit und Anwendbarkeit Kiinstlicher Intelligenz bestimmt.
Dabei kommen verschiedene Trainingsmethoden zum Einsatz,
von denen Batch-, Online- und Transferlernen die bekanntesten
sind. Wahrend das Batch-Lernen grofRe Datenmengen in kom-
pletten Durchldufen verarbeitet, erlaubt das Online-Lernen eine
kontinuierliche Anpassung des Modells anhand neu eintreffen-
der Daten. Transferlernen wiederum beschleunigt den Lern-
prozess, indem bereits erworbenes Wissen auf neue, dhnliche
Aufgaben libertragen wird.

Fiir die Oberpriifung der Modellgenauigkeit und zur Vermeidung
von Overfitting - der Uberanpassung an die Trainingsdaten,
welche die Vorhersagegenauigkeit mit neuen Daten verringert

- sind Validierungsstrategien unerlasslich. Eine weit verbrei-
tete Technik ist die Cross-Validation, bei der der Datensatz in
mehrere Segmente unterteilt wird, um das Modell mehrfach zu
trainieren und zu testen. Dies verbessert die Zuverlassigkeit der
Leistungsbewertung des Modells.

Ein entscheidender Schritt im Trainingsprozess ist die Aufteilung
der verfiigbaren Daten in Trainings- und Validierungsdaten.
Typischerweise wird der Datensatz im Verhéltnis 80/20 auf-
geteilt, wobei 80 Prozent der Daten zum Training des Modells
verwendet werden und 20 Prozent als Validierungsdaten zurlick-
gehalten werden. Diese Validierungsdaten diirfen wahrend

des Trainingsprozesses nicht verwendet werden. Sie dienen
ausschlieflich dazu, die Leistung des Modells nach Abschluss
des Trainings zu bewerten. Dies stellt sicher, dass das Modell
nicht nur auf den Trainingsdaten gut performt, sondern auch auf
neuen, bisher unbekannten Daten effektiv funktioniert.

Die Anwendung dieser Trainings- und Validierungsstrategien
tragt entscheidend dazu bei, die Generalisierungsfahigkeit der
Modelle zu erhéhen. Sie ermoglichen es, dass Kl-Systeme nicht
nur auf den ihnen bekannten Daten gute Ergebnisse liefern,
sondern auch unbekannte, neue Daten effektiv verarbeiten und
interpretieren konnen. Durch diese sorgfaltige Vorbereitung und
Priifung wird sichergestellt, dass KI-Modelle robust, zuverlassig
und flir ein breites Anwendungsspektrum geeignet sind.



1.5. Ethik und Verantwortung

Beim Einsatz von Kl in Unternehmen ist die Auseinanderset-
zung mit Ethik, Datenschutz und Datensicherheit fiir einen
verantwortungsvollen Umgang essenziell. Verantwortungsvol-
le Kl erfordert die Schaffung von Rahmenbedingungen fiir die
Bewertung, den Einsatz und die Uberwachung der Anwendun-
gen. Der ethische Umgang mit neuen Technologien bedeutet,
Losungen zu entwerfen, die den Menschen in den Mittelpunkt
stellen. Dieses Kapitel gibt einen knappen Uberblick tiber die
aktuelle Diskussion sowie zu relevanten Publikationen staat-
licher sowie nichtstaatlicher Organisationen. Parallel zu der
rasanten Entwicklung von Kl sind gleichzeitig groRe Initiativen,
politische Statements und Expertenkommissionen entstanden,
die sich mit Ethikgrundsatzen sowie Werten und Reglemen-
tierungen beschéftigen. Die Mehrheit orientiert sich dabei an
den politischen Strategien der EU und ihrer Mitgliedstaaten.
Hinsichtlich des Energiebereichs ist vor allem der Umgang mit
Daten, insbesondere Kundendaten, von Bedeutung. Die fort-
schreitende Digitalisierung der Netze erfordert einen gewis-
senhaften und sicheren Umgang beziiglich der Aufbewahrung
und der Nutzung sowie die Einhaltung geltender Vorschriften.

Offentliche Diskussionen iiber den Nutzen von Kl sind nicht
selten von Skepsis und Vorurteilen gepragt. Die Sicherstel-
lung eines ethischen Umgangs mit derartigen Technologien
ist daher eine zentrale Forderung an Unternehmen, die von
Verbraucherinnen und Verbrauchern sowie staatlichen und
nichtstaatlichen Organisationen gestellt wird. Die UNESCO
hat im Jahr 2021 den ersten global verhandelten Volkerrechts-
text zum Thema Ethik der Kiinstlichen Intelligenz veroffent-
licht und darin Handlungsempfehlungen in elf Politikfeldern
beschrieben. Darunter befindet sich beispielsweise auch der
Bereich der Datenpolitik. Die Empfehlungen sollen als ethische
Prinzipien dienen, an denen sich die UNESCO-Mitgliedstaa-
ten bei der Entwicklung und Umsetzung von Gesetzen sowie
Steuerungsinstrumenten orientieren kénnen (UNESCO, 2022).
Die deutsche UNESCO-Kommission folgte 2023 mit einer Ver-
offentlichung, die die weltweite Empfehlung als inhaltliches
Fundament nutzt, um konkrete Handlungsempfehlungen
sowie Vorschldge fiir die Implementierung in Deutschland zu
formulieren (UNESCO, 2022).

Zentrale Schlagworte, die den Wertegehalt von ethischen KI-
Anwendungen beschreiben, sind Transparenz und Erklérbar-
keit, Beobachtbarkeit, Robustheit sowie Verantwortung und
Haftung. Die Organisation flir wirtschaftliche Zusammenarbeit
und Entwicklung (OECD) erkannte 2019 die Notwendigkeit
internationaler Richtlinien an und betonte, dass Akteure im
Bereich der Kl sich zu Transparenz und verantwortungsvoller
Offenlegung in Bezug auf KI-Systeme verpflichten sollten.
Ziel sollte es sein, ein allgemeines Verstandnis fiir KI-Syste-
me, einschlielRlich ihrer Fahigkeiten und Grenzen, zu férdern
sowie die Moglichkeit zur Nachvollziehbarkeit von Inhalten
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und Entscheidungen zu gewahrleisten (OECD, 2019). Ebenso
betont der Deutsche Ethikrat 2023 in einer Stellungnahme die
Relevanz von Transparenz, Nachvollziehbarkeit, Kontrolle und
Verantwortung im Kontext von KI-Systemen. Laut dem Ethikrat
misse jegliche Intransparenz begriindet werden. Es sei er-
forderlich, ausgewogene Standards zu entwickeln, die auf die
jeweiligen Aufgaben, Zielgruppen und Kontexte zugeschnitten
sind. Diese Standards sollten Transparenz, Erklarbarkeit und
Nachvollziehbarkeit betonen, da sie fiir Kontrolle und Ver-
antwortung wesentlich sind. Zudem miissen verbindliche tech-
nische und organisatorische Vorgaben zur Umsetzung dieser
Standards erstellt werden (Deutscher Ethikrat, 2022).

Digitale Infrastrukturen, die moglicherweise auch iiber das
Internet gesteuert werden, weisen ein erheblich hoheres Risiko
fiir Hackerangriffe, technische oder soziotechnische System-
versagen auf als separierte, geschlossene Infrastrukturen.
Auch hier appelliert der Deutsche Ethikrat an ein ethisches
Vorsorgedenken, um solche Gefahren friihzeitig zu minimieren.
Es ist zu beobachten, dass das Risiko fiir Cyberangriffe steigt
und somit auch die Notwendigkeit zur Auseinandersetzung mit
Datensicherheit wichtiger wird. Eine Umfrage der Bitkom aus
dem Jahr 2019 zeigt die wachsende Herausforderung durch
Cyberattacken. Laut der Studie wurden etwa drei Viertel aller
befragten Unternehmen Opfer von Cyberattacken und mussten
mit teils erheblichen, kostenintensiven Schaden umgehen
(bitkom, 2019). IT-Sicherheit bei KI-Systemen wird aulerdem
in der Verdffentlichung der Roadmap zu Normen und Stan-
dards der Kiinstlichen Intelligenz von dem Deutschen Institut
fiir Normung (DIN), der Deutschen Kommission Elektrotechnik
Elektronik Informationstechnik (DKE) und dem Bundesministe-
rium fiir Wirtschaft und Klimaschutz (BMWK) als ein Schwer-
punktthema behandelt. Sicherheit, insbesondere IT-Sicherheit,
wird oft als hinderlich flir Innovationen betrachtet und erhoht
meist die Kosten und den Aufwand eines Unternehmens. Ohne
sie sind die Risiken und Schaden jedoch erheblich héher. Die
erforderliche Sicherheit hdngt von einer Risikobewertung

ab, die den Aufwand gegen den moglichen Schaden abwaégt.
Vertrauen, zum Beispiel durch den Nachweis von Datensicher-
heit, ist essenziell fiir die wirtschaftliche Nutzung solcher
Anwendungen. In der Normungsroadmap wird auBerdem die
Forderung formuliert, dass etablierte Regulierungen fiir IT-Sys-
teme auch fiir KI-Systeme greifen sollten, wie beispielsweise
beziiglich der Sicherheit eines Systems, der Sicherheit der
Daten sowie des Datenschutzes (DIN, 2022).

Als europdische Regulation fiir den verantwortungsvollen
Einsatz von Kl trat im Mé&rz 2024 der Artificial Intelligence Act
(Al-Act) in Kraft. Der Al-Act soll auf europdischer Ebene dazu
beitragen, mehr Vertrauen zu schaffen und einen sicheren
Umgang mit Kl zu gewahrleisten. Die Verordnung regelt, wofiir
und unter welchen Bedingungen Kl eingesetzt werden darf.



Sie orientiert sich dabei an vier Risikostufen. Es gilt ein Verbot
fiir Risikostufe 1 mit unannehmbaren Risiken, wie zum Beispiel
soziale Bewertungssysteme, wahrend bei Stufe 2 die meisten
Verpflichtungen fiir Anwendungen mit hohem Risiko gelten.
Anwendungen von Stufe 3 mit geringerem Risiko unterliegen
nur wenigen Transparenzpflichten, und Stufe 4 mit gerings-
tem Risiko ist weitestgehend unreguliert. Die Versorgung mit
Energie, Wasser, Gas, Warme oder Strom gehort als kritische
Infrastruktur zur Stufe mit hohem Risiko (Stufe 2). Damit gehen
hohere Anforderungen an den Einsatz von Kl einher, wie etwa
ein ganzheitliches Risikomanagement, ein bestimmtes MaRR

an Genauigkeit, Cybersicherheit und Robustheit sowie die
Implementierung menschlicher Aufsicht (Das Europdische
Parlament und der Rat der Europaischen Union, 2024).
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Ein verantwortungsvoller Umgang mit KI-Systemen umfasst
nicht nur den Schutz von Daten und die Gewdhrleistung der
Datensicherheit, sondern auch die Berticksichtigung 6kologi-
scher und sozialer Risiken sowie die Férderung fairer Méarkte.
Demnach sollten beispielsweise 6kologische Vorteile gegen
den hohen Energie- und Ressourcenverbrauch von Kl abgewo-
gen sowie die Risiken und Folgen fiir Arbeitnehmerinnen und
Arbeitnehmer durch den Einsatz von Kl beriicksichtigt werden
(Zimmermann, 2019).

Trotz Regulierung ist es weiterhin von grofRer Bedeutung, auch
proaktiv Malnahmen zu ergreifen, um einen ethischen und
verantwortungsvollen Umgang mit Kl garantieren zu kénnen.
Viele Initiativen, Organisationen und Kommissionen formulie-
ren daher parallel zu den rasanten technologischen Ent-
wicklungen wichtige Empfehlungen an Unternehmen, um in
Zukunft eine nachhaltige und vertrauensvolle Nutzung neuer
Technologien zu gewahrleisten.



2.

KI-Anwendungsfalle




Wo genau kann Kl im Fernwdrmenetz nun zum Einsatz kom-
men? Nicht jeder mogliche KI-Anwendungsfall ist auch ein
guter KI-Anwendungsfall. Auch sind die fiir gut befundenen
Anwendungsfélle des einen Unternehmens nicht gleich pas-
sende Anwendungsfélle flir ein anderes Unternehmen. Bei der
individuellen Kosten-Nutzen-Analyse gilt immer die Pramisse,
zunédchst die Effektivitdt der eigenen vorhandenen Prozesse
zu evaluieren und ein mogliches Verbesserungspotenzial
abzuschatzen. Bereits sehr gut optimierte Prozesse bieten

gegebenenfalls nur noch wenig Spielraum zur Verbesserung.

2.1. Methodisches Framework

Um beantworten zu konnen, wo und wie Kl in Fernwarme-
netzen zum Einsatz kommen kann, wurden im Rahmen des
Projekts in einer zweiteiligen Workshop-Reihe konkrete

Anwendungsfélle erarbeitet. Die bendtigte Expertise aus dem
Warmesektor lieferten dabei 34 Teilnehmende mit einem
gleichmaRigen Verhaltnis aus KI-Loésungsanbietern, FVU,

Verbdnden und Forschungseinrichtungen.

Sammlung von
KI-Anwendungsfallen

Mithilfe eines Concept Boards haben
die Teilnehmenden in Einzelarbeit
Kl-Anwendungsfélle gesammelt und
in die vier Anwendungsfelder ,,Netz-
und Anlagenplanung®, ,Netz- und
Anlagenbetrieb®, ,Instandhaltung
und Wartung“ sowie ,Vertrieb und
Kundenschnittstelle“ einsortiert. So

konnten die KI-Anwendungsfalle ent-

lang der Wertschopfungskette eines
FVU eingeordnet werden. Ahnliche
Gruppierungen sind in auch in ver-
gleichbaren Veroffentlichungen zum
Thema Kl in der Energiewirtschaft zu
finden.

29 Kl-Anwendungsfalle

O
o

Konkretisierung

Im Plenum wurden die Anwendungs-
falle vorgestellt, zusammengefiihrt
und anhand eines vereinfachten Ki
Use Case Canvas konkretisiert. Dabei
wurden jeweils der Prozess, der Mehr-
wert und die benétigten Daten des
Anwendungsfalls definiert.

Auch wenn diese Prozesse in ein ,,Spezialgebiet“ von Kl-ba-
sierten Verfahren (wie beispielsweise Zeitreihenprognosen)
fallen, kann der Aufwand zur Implementierung eines Kl-basier-
ten Verfahrens gegeniliber dem Nutzen der Optimierung von
letzten Prozentpunkten liberwiegen. Es sollte zundchst gepriift
werden, ob die Datengrundlage im eigenen Unternehmen
ausreichend ist, um einen Prozess mit einem Kl-basierten Ver-
fahren zu unterstiitzen, zu erganzen bzw. zu ersetzen, oder ob
es sich lohnt, die generelle Datengrundlage zu verbessern.

Die aufgeflihrten Anwendungsfélle und ihre Potenziale sollen
als Anregung dienen, um FVU Ansatze zur Integration von Kl
zu bieten. Vorgegangen wurde dabei in drei Schritten:

Bewertung der Komplexitat
und des Potenzials

Fir die auf diese Weise gesammelten
Anwendungsfille wurden gemeinsam
Argumente fiir die Bewertung der
Komplexitat der Implementierung
und des Betriebs sowie des 6konomi-
schen und 6kologischen Potenzials
gesammelt und diskutiert. Anschlie-
Rend konnten die Teilnehmenden
jeden Anwendungsfall anonym

auf einer Skala von 1 bis 10 nach
jeweiliger Komplexitat und jeweiligen
Potenzialen bewerten.



2.2. KI-Anwendungsfille in Warmenetzen

Im Folgenden werden die zehn identifizierten KI-Anwendungs-
falle mithilfe von Steckbriefen genauer beschrieben. Neben
einer jeweiligen allgemeinen Beschreibung des Anwendungs-
falls werden stichpunktartig die ben&tigten Daten genannt
sowie die Argumente der Expertinnen und Experten beziiglich
der Einschatzung zu Komplexitat und Potenzial beschrieben.

01. Langfristige betriebswirtschaftliche
und technische Asset-Optimierung

Um wirtschaftlich zu operieren, miissen FVU die lang-
fristige Rentabilitat des Fernwarmenetzes sicher-
stellen. Dazu kénnen die Effizienz, Lebensdauer und
Leistungsfahigkeit von bestehenden Anlagen und
Infrastrukturen optimiert sowie Szenarien entwickelt
werden, um zukiinftige Investitionsentscheidungen zu
treffen. Bei diesem Anwendungsfall handelt es sich um
einen eher libergeordneten Prozess, in den die Ergeb-
nisse vieler spezialisierterer Prozesse (beispielsweise
Netzausbauplanung, Warmelastentwicklung, Entwick-
lung Kostenstrukturen etc.) einflieRen.

B3 Benétigte Daten:

Preisprognosen; Bedarfsprognosen; Investitionskos-
ten flir Assets; spezifische Anlagendaten (Metainfor-
mationen wie Leistungen, Primdrenergietrdger etc.);
Erzeugungsprognosen; Informationen zu Férderungen

A Komplexitadten:

Optimierungsalgorithmus; Gesamtbetrachtung
zwischen Erzeugung und Netz; Modellierung aller
Rahmenbedingungen (Férderungen), wachst mit dem
Erzeugerportfolio des Anwenders

® potenziale:

Detaillierte Vollkostenanalysen fiir Investitionen;
optimierte Investitionsentscheidungen; Mehrwert
(Handlungssicherheit bei Investitionsentscheidungen,
zukiinftige Wahl der Wérmeerzeugungstechnologien
gemdR Netzlastentwicklung, optimierter Betrieb der Er-
zeuger) durch frithzeitige Einbindung vieler Parameter
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Kursiv geschriebene Informationen wurden nachtraglich zur
Bewertung der KI-Anwendungsfalle hinzugefiigt und sind bei
der Bewertung nicht beriicksichtigt worden. Diese Informatio-
nen dienen der Vollstandigkeit der Publikation.

02. Optimierung Kundenanlage
(Wirkung auf Primarseite)

Hohe Riicklauftemperaturen in einem Fernwarmenetz
fiihren zu einer niedrigeren Systemeffizienz. Um die
Riicklauftemperaturen zu reduzieren, konnen Kunden-
anlagen mithilfe von (KI-gestiitzten) Algorithmen
optimiert werden, sodass sie praziser diejenige War-
memenge abnehmen, die tatsachlich in den Kunden-
anlagen verbraucht wird (Vermeidung von Uberver-
sorgung). Dadurch werden die Riicklauftemperaturen
der jeweiligen Kundenanlagen reduziert, was sich
positiv auf die Riicklauftemperaturen des Fernwarme-
netzes auswirkt.

B3 Benétigte Daten:

HAST-Betriebsdaten (Leistung, Volumenstrom, Tempe-
raturen; hochaufgeldst und méglichst umfangreiche
historische Daten)

A Komplexitadten:

Gute Datengrundlage muss vorhanden sein; Meta-
informationen liber Kundenanlagen miissen vorhan-
den sein; Versorgungsvertrage sehen eine Steuerung
durch Betreiber nicht vor; abhangig von den Eigen-
tumsverhaltnissen der Kundenanlagen (Eingriff in die
HAST maglicherweise unerwiinscht)

® potenziale:

Spitzenlastreduktion; CO,-Einsparung; zahlt auf
Senkung der Riicklauftemperaturen der einzelnen
HAST und somit des gesamten Netzes ein, was die
Gesamteffizienz des Fernwdrmenetzes steigert



03. Optimierung Kundenanlagen
(Wirkung auf Sekundarseite)

Die Bereitstellung von Warmenergie in Gebauden
kann durch eine prazisere Fahrweise der Kundenanla-
gen optimiert werden. Deren Lebensdauer kann durch
eine geringere Auslastung erhoht werden. So kdnnen
fiir Kundinnen und Kunden Kosteneinsparungen reali-
siert werden, ohne Komfortverluste zu bedingen.

B3 Benétigte Daten:

Betriebsdaten der Hausanschlussstationen; Gebaude-
sensordaten (beispielsweise der nachgelagerten Kom-
ponenten wie Heizkreise und Warmwasserbereitungen
oder Raumtemperatursensoren)

A Komplexititen:

Daten (hochaufgeldst und moglichst umfangreiche
historische Daten) von Sekundérseite bendtigt, die
durch zusdtzliche Messtechnik erhoben werden miissen;
Installation der Messtechnik an den richtigen Mess-
punkten gestaltet sich oft schwierig

® potenziale:

Verbesserung Effizienz Kundenanlage; Erhéhung der
Versorgungssicherheit; Reduzierung Netzriicklauftem-
peratur; CO,-Einsparung; Unterstiitzung bei Inbetrieb-
nahme durch Handlungssicherheit; zahlt auf Senkung
der Netz-Ricklauftemperaturen ein; durch riicklauf-
temperaturbedingte Bepreisung kdnnte ein monetarer
Mehrwert fiir Kunden entstehen
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04. Optimierung des Netzbetriebs
und der Netzhydraulik

Mittels einer Kl-basierten Optimierung des Netzbe-
triebs und der Netzhydraulik kann Warme praziser
bereitgestellt und somit der Primarenergieeinsatz
reduziert werden.

B3 Benétigte Daten:

Technische Daten der Erzeuger; Totzeiten; Betriebs-
daten (historisch & live); Druckflussmenge; Druck-
flussgeschwindigkeit; Druckverhaltnisse; FlieRdaten;
Pumpendaten; Netztopologie

A Komplexitadten:
Thermohydraulische Netzberechnung ohne hohe
Sicherheitszuschlage; Erhebung Messdaten im Netz

® potenziale:

Senkung Wéarmeverluste; CO,-Einsparung; Erh6hung
der Anlageneffizienz; Einhaltung der technischen
Anschlussbedingungen; besseres Druckmanagement;
Reduktion des Pumpstroms; Entlastung des Betriebs-
personals; Erkennung von Engpéassen; hydraulische
Optimierung; verbesserte Voraussetzungen fiir Netz-
nachverdichtung; Einsparung Pumpstrom und Primar-
energieverbrauch



05. Predictive Maintenance (Netzbetrei-
berseite)

Samtliche Komponenten eines Fernwarmenetzes
miissen aufgrund von Verschleill regelmaRig gewartet
oder ausgetauscht werden. Anstatt diese periodisch zu
warten, konnen mithilfe von Kl-basierten Prognosen
die Ausfallwahrscheinlichkeit bzw. der Ausfallzeitpunkt
eingegrenzt und somit der Zeitpunkt der Wartung
praziser festgelegt bzw. die Anzahl der Wartungs-
arbeiten reduziert werden. Das Prognosemodell muss
Abweichungen und Trends in den Daten erkennen und
darauf basierend den Wartungszeitpunkt bestimmen.
Kurzfristige Abweichungen, also Anomalien wie bei
einem Rohrbruch, kénnen jedoch nur reaktiv behandelt
werden.

B3 Benétigte Daten:
Referenzfalle; Sollzustand; aktuelle Betriebsdaten;
Toleranzen; Logdaten; Sensordaten

A Komplexitidten:

Identifikation von Anomalien gegebenenfalls schwierig;
Lokalisierung von Rohrbriichen gegebenenfalls sehr
komplex (es werden viele Messinstrumente bendtigt);
sehr viele hochaufgel6ste Daten benétigt; Parameter-
sets bei Kundenanlagen ohne zusatzliche Daten der
Sekundarseite nicht eindeutig interpretierbar; Progno-
seglite bei HAST gegebenenfalls fraglich

® potenziale:

Reduktion von Personaleinsatz; Kostenreduktion;
Verlangerung der Lebensdauer; positive nachgelager-
te Auswirkungen auf den Netzbetrieb; Steigerung der
Zuverlassigkeit
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06. Predictive Maintenance
(Kundenseite)

Der Ausfall von Kundenanlagen wird meist erst bemerkt,
wenn bei den Kundinnen und Kunden keine Warme mehr
ankommt und die Raumtemperatur bereits aulerhalb des
Komfortbereichs liegt. Mithilfe von Kl-basierten Progno-
sen von Ausfallwahrscheinlichkeit und Zeitpunkt auf Basis
von sekundarseitigen Betriebsdaten (Temperaturen etc.)
kann der Netzbetreiber bereits im Vorfeld darauf hinwei-
sen, dass eine Kundenanlage gewartet werden sollte. Bei-
spielsweise konnten Warmelibertrager hinsichtlich ihrer
Ubertragungsleistung (Gradigkeit) analysiert werden, um
eine rechtzeitige Wartung zu veranlassen.

B3 Benétigte Daten:
Referenzfalle; Sollzustand; aktuelle Betriebsdaten;
Toleranzen; Logdaten; Sensordaten

A Komplexititen:

Identifikation von Anomalien gegebenenfalls schwierig;
sehr viele hochaufgeldste Daten bendtigt; Daten von
Sekundarseite bendtigt; aufwendige Installation von
Messtechnik auf der Sekunddrseite

® potenziale:

Komforterhalt beim Kunden; Moglichkeit zum Angebot
einer neuen Dienstleistung; Reduktion Kundenrekla-
mationen, Abschatzung von Potenzial schwierig (neue
Dienstleistung)

07. Friihzeitige Storungserkennung an
Kundenanlagen (kurzfristig)

Bei Kundenanlagen kann es zu Stérungen und Ausfallen
kommen. Mittels Kl-basierter Assistenzsysteme und
entsprechender Sensorik kdnnen diese kurzfristig er-
kannt, verortet und behoben werden.

B3 Benétigte Daten:
Betriebsdaten von Netz und Hausanschlussstationen

A Komplexititen:

Daten von Sekundarseite benoétigt; Steuerung der
Kundenanlagen durch Betreiber fraglich; aufwendige
Installation von Messtechnik auf der Sekunddrseite

® potenziale:

Einsparung von Fehlfahrten; Erhohung der Kunden-
zufriedenheit; schnelle Storungsbearbeitung; Eingren-
zung, ob Ausfalle priméar- oder sekundarseitig bedingt
sind



08. Kapazitatsmanagement
Netz und Erzeugung

Der Umgang mit den Kapazitaten der Erzeugungs-
anlagen und des Netzes ist vor allem im Kontext der
Ausbauplanung und des Vertriebs eine zentrale Heraus-
forderung fiir Netzbetreiber. Kl-basierte Tools kdnnen
die Nutzung der vorhandenen Kapazitaten optimieren
und beim Ausbau der Kapazitaten unterstiitzen.

B3 Benétigte Daten:
Erzeugungs- und Anschlussdaten, Betriebsdaten

A Komplexitaten:
Hoher Detailgrad der Datengrundlage bendtigt

® potenziale:

Bessere Vertriebssteuerung, hoherer Vertrieb, gezielte-
rer Ausbau, Kosteneinsparungen durch weniger Ausbau
bzw. starkere Nutzung vorhandener Kapazitaten

10. Energetisches Monitoring (und Ab-
gleich von Richtlinien)

Fernwadrmenetze zukiinftiger Generationen mit vielen
kleineren Erzeugungsanlagen und Prosumer-Struktu-
ren kdnnen uniibersichtlich werden, was die Komplexi-
tat des Monitorings eines Fernwarmenetzes erhoht.
Kl-basierte Tools konnen Transparenz iber Verbrauche
schaffen, um so Energiekennzahlen zu bilden und diese
beispielsweise mit Forderrichtlinien abzugleichen.

B3 Benétigte Daten:
Erzeugungsmix; kundenseitiger Energieverbrauch

A Komplexitaten:
Starke Abhéngigkeit von zukiinftigen klimatischen Be-
dingungen mit hoher Unscharfe; Anzahl Sensoren

® potenziale:

Rechtssicherheit; Anschluss neuer Gebaude; Erflllung
von Grundbedingungen fiir Forderungen; Transparenz-
schaffung bei aktuellen Verbrauchen und potenzielle
Entwicklung bis zum Ende des Verbrauchsjahres; Auf-
schluss Uber die voraussichtliche Einhaltung der For-
derrichtlinien (kWh/m?a, CO,-Emissionen, Energiemix)
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09. Optimierung des
Warmeerzeugerbetriebs

Erzeugungsanlagen miissen entsprechend dem er-
warteten Warmebedarf gesteuert werden. Dabei sollte
moglichst nur so viel Warme erzeugt werden, wie sie
auch verbraucht wird, ohne dabei in eine Unterver-
sorgung zu geraten. Mittels Kl-basierter Tools kann

die benotigte Warmemenge praziser ermittelt und die
Erzeugungsanlagen somit effizienter gefahren werden.
Zugleich kann durch vorausschauende Betriebsfiihrung
und Nutzung von Pufferkapazitaten die Wirtschaftlich-
keit der Warmeerzeugung beispielsweise durch strom-
preisorientierte Betriebsfiihrung von BHKWs gesteigert
werden.

B3 Benétigte Daten:
Detaillierte Anlagendaten, Betriebsdaten der Erzeuger,
RI-Daten (Rohrleitung und InstrumentenflieBschema)

A Komplexititen:

Datenlage muss sehr gut sein, damit eine gute Netzlast-
prognose erstellt werden kann; Differenzierung zwischen
energieeffizienter und wirtschaftlicher Betriebsweise;
Strompreisdaten erforderlich (wenn KWK/WP mit ent-
halten sind und Strom verkauft wird); Metadaten zur
Zusammensetzung der Warmeerzeuger erforderlich (Art,
Erlos- und Kostenfunktionen); Optimierungsalgorithmus
fiir jede Erzeugerkonstellation

® potenziale:

Wirtschaftliche und technische Optimierung; CO,-Ein-
sparung; Einhaltung von Forderrichtlinien bei neu
errichteten und geférderten Wédrmeerzeugungsanlagen,
die beispielsweise den Nachweis der Einhaltung von
Effizienzstandards erfordern; Hebung von ungenutz-
ten finanziellen Potenzialen durch vorausschauende,
effiziente und gezielte Betriebsfiihrung zu wirtschaft-
lich glinstigsten Konditionen; gezielter Betrieb von
BHKW zum gesteigerten Stromverkauf oder Nutzung
von Pufferspeicherkapazitaten zur Uberbriickung von
niedrigen Stromvergiitungsphasen



2.3. Komplexitit und Potenzial der KI-Anwendungsfalle

Die Bewertung der KI-Anwendungsfélle ist eine auf Meinun-
gen der Expertinnen und Experten basierende Indikation.
Das tatsachliche Potenzial sowie die Komplexitat werden

auf individueller Anwenderebene von vielen verschiedenen
Faktoren beeinflusst. Bei den Ergebnissen handelt es sich um
Mittelwerte aus abgegebenen Einschatzungen. Die Standard-
abweichungen der einzelnen Datenpunkte belduft sich auf
etwa zwei Bewertungspunkte pro Datenpunkt. Eine tabellari-
sche Aufstellung der Datenwerte befindet sich im Anhang. Die
Ergebnisse spiegeln logischerweise nicht zwangslaufig die
Meinung einzelner Expertinnen oder Experten wider.

Aufgrund der Methodik und des gleichméfig auf die Stake-
holdergruppen verteilten Teilnehmendenkreises bieten die
Ergebnisse dennoch eine wertvolle Indikation dafiir, welche
KI-Anwendungsfalle tendenziell einen groReren Nettonut-
zen liefern konnten. Die Argumentation zur Einordnung der
Anwendungsfalle lasst sich aus den Steckbriefen ablesen.
Ein Abgleich dieser Daten mit den Voraussetzungen und Ge-
gebenheiten eines individuellen Unternehmens erméglicht
es, die Ergebnisse auch auf individueller Ebene nutzbar zu
machen.

Gesammelte Anwendungsfille fiir KI im Fernwarmenetz!

0 Langfristige betriebswirtschaftliche
und technische Asset-Optimierung

Optimierung Kundenanlage
(Wirkung auf Primarseite) 8

Optimierung Kundenanlage
(Wirkung auf Sekundérseite)

Optimierung des Netzbetriebs
und der Netzhydraulik

Potenzial

Predictive Maintenance 4
(Netzbetreiberseite)

Predictive Maintenance
(Kundenseite)

Friihzeitige Storungserkennung an
Kundenanlagen (kurzfristig)

Kapazitdatsmanagement Netz und 4
Erzeugung

Optimierung des
Warmeerzeugerbetriebs

Energetisches Monitoring (und
Abgleich von Richtlinien)

® 6 06 0 6 ©6 0 ©

5 6 7 8
Komplexitat

Abbildung 2: KI-Anwendungsfalle. Quelle: Eigene Darstellung, dena, 2024
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Bei der Interpretation der Ergebnisse ist darauf zu achten,
dass die low hanging fruits, also die Anwendungsfalle mit dem
hoéchsten Potenzial und der niedrigsten Komplexitat, in den
linken oberen Bereich des Graphen tendieren. Als vielver-
sprechend kénnen somit die Anwendungsfélle Optimierung
des Wédrmeerzeugerbetriebs und Optimierung Kundenanlage
(Wirkung auf Primdrseite) identifiziert werden. Die meisten
Anwendungsfalle ordnen sich in einem ausgeglichenen
Verhéltnis aus Potenzial und Komplexitat bei einem eher
hoheren Wertebereich ein. Die meisten Anwendungsfalle

sind demnach eher komplex, gehen aber auch mit einem eher
hohen Potenzial einher. Lediglich bei den Anwendungsfallen
Energetisches Monitoring (und Abgleich von Richtlinien) und
Predictive Maintenance (Kundenseite) iberwiegt die Komplexi-
tat das Potenzial.
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3.

Projektblaupause



In diesem Kapitel des Leitfadens wird eine Projektblaupau-
se flir KI-Projekte bei FVU vorgestellt, basierend auf dem
etablierten CRISP-DM-Modell. Dieses Rahmenwerk bietet
einen systematischen Ansatz zur Durchfiihrung von Daten-
analyseprojekten und wird ergénzt durch bewahrte Praktiken
in der KI-Projektentwicklung. Das Ziel ist es, Betreibern von
Fernwarmenetzen eine strukturierte Vorgehensweise fiir die
Implementierung von KI-Losungen zu bieten. Ergdnzend zu
CRISP-DM kénnen weitere Ansatze wie agile Methoden fiir
iteratives Projektmanagement in Betracht gezogen werden,
um Flexibilitdt im Projektverlauf zu gewahrleisten und eine
kontinuierliche Anpassung an neue Erkenntnisse und Anforde-
rungen zu ermoglichen.

Das CRISP-DM-Modell (siehe Abbildung 3) besteht aus sechs
Phasen: Business Understanding, Data Understanding, Data
Preparation, Modeling, Evaluation und Deployment. Diese
Phasen bieten einen umfassenden Rahmen fiir die Planung
und Durchflihrung von Datenanalyseprojekten. Business
Understanding zielt darauf ab, die Geschéftsziele zu definie-
ren und die Projektanforderungen aus einer Geschaftspers-
pektive zu klaren. Data Understanding umfasst die Erfassung
und Untersuchung der relevanten Daten. In der Phase Data
Preparation werden die Daten fiir die Modellierung aufbereitet.
Die Modeling-Phase beinhaltet die Auswahl und Anwendung
geeigneter Modellierungstechniken aus dem Bereich der
Datenwissenschaft. Die Evaluation bewertet die Modellleistung
und Uberprift, ob die Geschéftsziele erreicht wurden. Schlief3-

lich umfasst die Deployment-Phase die Implementierung des

Modells in der Praxis und die daran anschlieRende produktive
Nutzung. In der Projektblaupause wird das Rahmenwerk noch
um die Phase des laufenden Betriebs ergénzt. In dieser Phase
wird das KI-Modell iberwacht, gewartet und aktualisiert.

Die vorgestellten Schritte werden jeweils mit Beispielen aus
dem im Projekt ,, Kl in Fernwarme“ umgesetzten Anwendungs-
beispiel der Optimierung des Warmeerzeugerbetriebs (vgl.
Kapitel 2.2 KI-Anwendungsfélle in Fernwarmenetzen, Anwen-
dungsfall 9) angereichert. Hierbei fokussiert sich die Projekt-
blaupause auf den ersten Teil, die durch maschinelles Lernen
erzeugte Lastprognose. Der im zweiten Teil durch lineare
Optimierung erzeugte Einsatzplan wird in den Hintergrund
geriickt. Zur Entwicklung der Lastprognose werden alle in der
Blaupause erwahnten Schritte notwendig und kdnnen daran
skizziert werden. Die Umsetzung des zweiten Teils wiirde die
Schritte entsprechend wiederholen.

Experten-Tipp: Open-Source

Ermutigen Sie zur Nutzung von Community-Wissen
und Open-Source-Ressourcen. Viele Herausforde-
rungen in KI-Projekten sind nicht einzigartig und
kénnen durch bereits vorhandene Lésungen und
Best Practices adressiert werden.
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Abbildung 3: CRISP-DM Prozess-Diagramm. Quelle: Eigene Darstellung in Anlehnung an Wirth, 2000
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Die Implementierung von Kl-Technologien bietet fiir FVU die
Moglichkeit, Effizienz zu steigern, Kosten zu senken und die
Servicequalitat zu erhdhen. Eine strukturierte Herangehens-
weise ist dabei essenziell. In diesem Leitfaden erhalten Sie die
notigen Werkzeuge und Anleitungen, um eigene Kl-Projekte
erfolgreich durchzufiihren. Die technischen Details werden in
dieser Publikation aufgrund ihrer Vielschichtigkeit nur ober-
flachlich skizziert. Daher ersetzt dieser Leitfaden nicht die
Notwendigkeit, eine Expertin oder einen Experten aus dem Be-
reich Data-Science oder Kiinstliche Intelligenz zu konsultieren.

Mit dieser Einfithrung méchten wir lhnen einen Uberblick Uiber
die Struktur und den Inhalt dieses Kapitels geben, sodass Sie
in der Lage sind, die einzelnen Schritte des CRISP-DM-Modells
zu verstehen und auf lhre eigenen Projekte anzuwenden. Ziel
ist es, lhnen eine praxisorientierte und gleichzeitig theoretisch
fundierte Anleitung zur Implementierung von Ki-Lésungen in
Fernwarmenetzen zu bieten.

3.1. Business Understanding: Zielsetzung definieren
und Geschaftsverstandnis entwickeln

Fiir die erfolgreiche Umsetzung eines KI-Anwendungsfalls im
Fernwarmenetz ist eine griindliche Vorbereitung unerlass-
lich. Diese umfasst vor allem die Auseinandersetzung mit den
potenziellen Auswirkungen auf das Geschéft des FVU. Eine
klare Definition der Projektziele und Anforderungen aus einer
Geschaftsperspektive bildet die Grundlage fiir den Erfolg.

Zunachst ist es wichtig, die Ziele des Projekts genau zu klaren.
Was soll durch den Einsatz von Kl erreicht werden? Ein prazise
formuliertes Ziel hilft nicht nur bei der spateren Umsetzung,
sondern auch bei der Bewertung des Projekterfolgs. Fragen Sie
Domanenexpertinnen und -experten innerhalb des Unterneh-
mens, um ein tiefes Verstandnis der aktuellen Prozesse zu er-
langen und zu erfahren, welche Daten derzeit genutzt werden,
um die Arbeit zu verrichten.

Zielgruppe und Prozessverbesserung

Bei der Definition eines Anwendungsfalls ist es essenziell,

die Zielgruppe zu bestimmen, fiir die der Anwendungsfall
gedacht ist. Ein fiktives Beispiel kdnnte ein Netzmeister sein,
der fiir die Uberwachung und Steuerung des Fernwdrmenetzes
verantwortlich ist. Alternativ konnte es sich um die Leitwarte
handeln, die die operative Kontrolle und Planung der Energie-
erzeugung und -verteilung innehat. Ein weiterer moglicher
»,Kunde® ist der Endkunde, der die Warmeenergie nutzt.

Experten-Tipp: Stakeholder-Einbindung

Binden Sie alle relevanten Stakeholder, wie Betriebs-
leiterinnen und Betriebsleiter, IT-Abteilung und End-
nutzerinnen und Endnutzer, friihzeitig in das Projekt
ein. Dies sichert Unterstiitzung und hilft, Anforde-
rungen klar zu definieren sowie Missverstandnisse
zu vermeiden. Fiir die Integration in die bestehenden
IT-Systeme und Prozesse sollten Sie die IT-Abteilung
von Anfang an einbeziehen, um eine reibungslose Im-
plementierung und den spateren Einsatz in Test- und
Produktionsumgebungen zu gewahrleisten.
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Fiir die Kundinnen und Kunden muss jeweils untersucht
werden, welche spezifischen Tatigkeiten oder Prozesse durch
den Einsatz von Kl verbessert werden konnen. Beim Netzmeis-
ter konnte dies die Optimierung der Netzlastverteilung sein,
wodurch Betriebskosten gesenkt und die Effizienz sowie die
Zuverldssigkeit gesteigert werden. Fiir die Leitwarte konnte
die Einflihrung eines Kl-gestiitzten Vorhersagemodells die
Planung und Steuerung der Kraftwerkseinsatze verbessern,
was zu einer effizienteren Nutzung der Energiequellen fiihrt.
Beim Endkunden kdnnte der Fokus auf der Verbesserung der
Versorgungssicherheit und der Erhohung der Zufriedenheit
durch eine stabile und verladssliche Warmeversorgung liegen.

Durch die genaue Analyse der Bediirfnisse und Herausforde-
rungen der jeweiligen Zielgruppe lasst sich der Mehrwert eines
Kl-Anwendungsfalls klarer definieren und gezielt optimieren.
Diese Vorgehensweise stellt sicher, dass der Anwendungsfall
nicht nur technisch umsetzbar, sondern auch praktisch rele-
vant und wirtschaftlich sinnvoll ist.

Messbaren Mehrwert ermitteln

Ein weiterer entscheidender Schritt ist die Identifikation des
genauen Mehrwerts, den das Projekt liefern soll, und die Moglich-
keit, diesen Mehrwert zu quantifizieren. Welche Key Performance
Indicators (KPI) sollen durch das Projekt optimiert werden?

Typische KPI kénnten die Einsparung von Energietragern (ein-
gesparte kWh Gas oder Strom im Vergleich zu einem Referenz-
zeitraum), die Erhéhung der Kundenzufriedenheit (Messung
durch Kundenbefragung, Zahlen von Kundenkontakten an der
Supporthotline) oder die Verbesserung der Versorgungssicher-
heit (Ausfélle oder Mangelmeldungen zéhlen und vergleichen)
sein. Je klarer diese MessgrofRen vorab definiert werden, desto
besser kann spater im Betrieb evaluiert werden, ob die Um-
setzung erfolgreich war.

Um diese Punkte zu erarbeiten, empfiehlt sich die Durch-
fithrung von interaktiven Workshops. In diesem Rahmen
konnen verschiedene Anwendungsfalle diskutiert und deren
potenzielle Auswirkungen analysiert werden. Techniken aus



dem Bereich des Design-Thinking eignen sich sehr gut, um mit
den Teilnehmerinnen und Teilnehmern verschiedene Anwen-
dungsfalle zu finden. Durch die konkrete Beschreibung des
umzusetzenden Anwendungsfalls wird der Grundstein fiir die
nachfolgenden Schritte wie Data Understanding, Modellierung
und Evaluierung gelegt.

Zusammengefasst ldsst sich sagen, dass eine griindliche Aus-
einandersetzung mit den Geschéftszielen und -anforderungen
sowie eine klare Zieldefinition entscheidend sind fiir den Erfolg
eines KI-Projekts im Fernwdrmenetz. Nur durch ein tiefes Ge-
schaftsverstandnis und die prazise Formulierung der Ziele kann
sichergestellt werden, dass die spateren Implementierungs- und
Evaluierungsschritte effektiv durchgefiihrt werden kdnnen.

Beschreibung der intelligenten Erzeugerein-
satzplanung (IEE)

Die intelligente Erzeugereinsatzplanung wird in der Leitwarte
des Fernwarmenetzbetreibers integriert, wo samtliche Netz-
daten und die Netzsteuerung zusammenlaufen. Das System
bietet die folgenden Mehrwerte:

= Optimierung des Netzbetriebs hinsichtlich verschiede-
ner KPl wie CO_-Emissionen, VerschleiR, Kosten, Regelleis-
tungsvermarktung oder anderer Kriterien, die wahrend der
Entwicklungsphase definiert werden

= Vorausschauende Fahrplanbestimmung durch Progno-
semodelle, die zukiinftige Lasten und Erzeugungsbedarfe
vorhersagen

= Reduzierung des Energieeinsatzes durch korrekte Last-
bestimmung fiir den kommenden Zeitraum

Im Gegensatz zur bisherigen, auf Erfahrungswerten basieren-
den Fahrweise der Erzeugungsanlagen ermdoglicht das neue
System eine algorithmisch gesteuerte Warmeerzeugung.
Dadurch kann proaktiv und dynamisch auf Anderungen des
Netzzustandes reagiert werden.
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Beispiel: Ziele der Intelligenten
Erzeugereinsatzplanung (IEE)

Die Zielsetzung des Projekts ist die Einfiihrung
einer intelligenten Erzeugereinsatzplanung, die als
Assistenzsystem fiir den Fernwarmenetzbetreiber
fungiert. Dieses System kann nicht nur reaktiv auf
Anderungen im Netz reagieren, sondern auch pro-
aktiv die optimale Erzeugerwahl vorhersagen und
somit die Einsatzplanung und Regelungsstrategie
nachhaltig verbessern.

Beispiel: Bewertung des Anwendungsfalls IEE
Prognosegenauigkeit: Vergleich des vorhergesag-
ten Lastgangs mit dem tatsachlich eingetretenen
Lastgang Kostenreduktion: Uberpriifung, ob die
Warmegestehungskosten gesenkt werden konnten
und die Strompreisschwankungen optimal aus-
genutzt wurden.

CO,-Emissionen: Messung des ausgestoRenen CO,
in Kilogramm und Vergleich mit Referenzzeitraum.




3.2. Data Understanding: Verfiigbarkeit von Daten
priifen und Datenexploration

Die Identifizierung und Nutzung geeigneter Datenquellen ist
ein wesentlicher Bestandteil eines erfolgreichen KI-Projekts.
Daten konnen aus einer Vielzahl von Quellen stammen und
unterschiedliche Formate, zeitliche Auflosungen, Zeitrdu-

me und Qualitatsniveaus aufweisen. Diese Diversitat stellt
sowohl eine Herausforderung als auch eine Chance dar, da sie
umfassende Einblicke ermdglicht, aber auch eine sorgfaltige
Datenvorbereitung erfordert.

Quellen, Formate und Qualitat

Daten aus verschiedenen Quellen kénnen in unterschied-
lichen Formaten vorliegen, beispielsweise als CSV-Dateien,
SQL-Datenbanken, JSON-Datenstrukturen oder in proprietaren
Formaten. Ebenso variiert die Auflésung und Granularitét der
Daten: Wahrend Sensordaten oft in hoher zeitlicher Auflésung
(Sekunden oder Minuten) vorliegen, konnen andere Daten-
quellen, wie beispielsweise Zahlerstande, nur in taglichen oder
monatlichen Intervallen verfligbar sein. Weiterhin konnen
Datensatze unvollstdndig sein. So kdnnte beispielsweise der
Leistungsdatensatz aller HAST unvollstédndig sein, da mog-
licherweise noch nicht alle HAST mit DFU-Technik ausgestattet
wurden. Es kann im Projekt notwendig sein, Daten auch manu-
ell zu erheben, um diese spéter fiir das Training des maschinel-
len Lernmodells zu verwenden.

Die Qualitat der Daten ist ein weiterer entscheidender Faktor.
Es konnen Fehler, AusreiRer oder fehlende Werte in den Daten
vorhanden sein, die die Modellierung und Analyse beeintrach-
tigen. Eine griindliche Uberpriifung und Bereinigung der Daten
ist daher unerlasslich, um sicherzustellen, dass die Daten fiir
die nachfolgenden Schritte geeignet sind. Hiermit werden wir
uns in diesem Kapitel gleich ndher beschéftigen.

Ein weiterer wichtiger Aspekt bei der Nutzung von Datenquel-
len sind rechtliche und lizenztechnische Uberlegungen. Einige
Datenquellen, wie beispielsweise Markt- oder Preisdaten von
Strombdrsen, kénnen lizenzpflichtig sein. Es ist notwendig, vor
der Nutzung solcher Daten die entsprechenden Lizenzen zu er-
werben und sicherzustellen, dass die Nutzung den rechtlichen
Rahmenbedingungen entspricht.

Ebenso miissen Datenschutzbestimmungen beachtet werden,
insbesondere wenn personenbezogene Daten verarbeitet
werden. Es ist sicherzustellen, dass alle gesetzlichen Anfor-
derungen, wie die Datenschutz-Grundverordnung (DSGVO) in
der EU, eingehalten werden. Dies umfasst die Anonymisierung
oder Pseudonymisierung von Daten sowie die Einholung von
Einwilligungen der betroffenen Personen, falls erforderlich.

Die explorative Datenanalyse (EDA) ist ein entscheidender
Schritt in der Entwicklung von KI-Modellen. Sie dient dazu, ein
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tiefes Verstandnis fiir die verfligbaren Daten zu erlangen und
die Grundlage fiir die nachfolgende Modellierung zu legen. Ziel
der EDA ist es, Muster, Zusammenhé&nge und Auffalligkeiten

in den Daten zu entdecken, die fiir die Modellbildung relevant
sind.

Datenverstiandnis

Um ein umfassendes Datenversténdnis zu entwickeln, ist es
wichtig, die relevanten Datenquellen zu identifizieren und die
bendtigten Daten zu erheben. Die Verfiigbarkeit und Qualitat
der Daten spielt eine entscheidende Rolle fiir den Erfolg des
Projekts. Es muss sichergestellt werden, dass die relevanten
Daten fiir das Training des Modells in ausreichender Menge
und Quialitat verfuigbar sind.

Expertinnen und Experten innerhalb des Unternehmens sollten
konsultiert werden, um zu verstehen, welche Daten aktuell zur
Rate gezogen werden und wie diese Daten erhoben werden.
Sensordaten, Zdhlerdaten und weitere betriebliche Daten sind
oft entscheidend fiir die Modellierung des Warmebedarfs.

Beispiel: Korrelation und Korrelationsmatrix
Die Korrelation ist ein statistisches MaR, das die

Starke und Richtung einer linearen Beziehung
zwischen zwei Variablen angibt. Der Korrelations-
koeffizient, oft als Pearson-Korrelationskoeffizient
bezeichnet, kann Werte zwischen -1 und 1 anneh-
men. Ein Wert von 1 bedeutet eine perfekte positive
lineare Beziehung, -1 eine perfekte negative lineare
Beziehung und 0 bedeutet keine lineare Beziehung.

Eine Korrelationsmatrix ist ein tabellarisches Werk-
zeug, das die paarweisen Korrelationen zwischen
mehreren Variablen darstellt. Jede Zelle in der
Matrix zeigt den Korrelationskoeffizienten zwischen
zwei Variablen an. Eine Korrelationsmatrix ist be-
sonders niitzlich, um Muster und Beziehungen in
groRen Datensdtzen zu erkennen und zu visualisie-
ren. In der Datenanalyse wird sie haufig verwendet,
um zu bestimmen, welche Variablen stark mitein-
ander in Beziehung stehen und welche Variablen
moglicherweise redundant sind.



Datenexploration

Die Datenexploration ist ein integraler Bestandteil der Daten-
analyse und umfasst die Untersuchung der Daten, um Muster
und Auffalligkeiten zu identifizieren. Dazu gehdrt die Durch-
flihrung von deskriptiven Analysen wie die Berechnung von
Mittelwerten, Medianen, Standardabweichungen und anderen
statistischen Kennzahlen. Diese Analysen geben Aufschluss
liber die grundlegenden Eigenschaften der Daten und helfen,
ein erstes Gefiihl fiir die Daten zu bekommen.

Die EDA umfasst verschiedene Methoden und Techniken, um
die Struktur und Verteilung der Daten zu analysieren. Dazu
gehoren deskriptive Statistiken, visuelle Darstellungen wie
Histogramme, Boxplots und Streudiagramme sowie die Identi-
fikation von AusreiBern und fehlenden Werten. Histogramme
konnen beispielsweise verwendet werden, um die Verteilung
einzelner Variablen zu analysieren. Zeitreihenanalysen sind
besonders nitzlich, um Trends und saisonale Muster in den
Daten zu identifizieren. Durch diese Analyse kdnnen wichtige
Erkenntnisse gewonnen werden, die dabei helfen, die Daten-
qualitdt zu bewerten und geeignete Transformationsschritte
fiir die Modellierung abzuleiten.

Ein Beispiel aus dem Fernwarmebereich kdnnte die Visuali-
sierung der taglichen Warmelast tiber mehrere Jahre hinweg
sein. Dabei kdnnten saisonale Muster, Wochentag-Effekte oder
Trends im Zeitverlauf identifiziert werden. Solche Erkenntnisse
sind wertvoll, um die Modellparameter entsprechend anzupas-
sen und die Vorhersagegenauigkeit zu erhohen.?

2 Multikollinearitat: Multikollinearitat liegt vor, wenn zwei oder mehr erkldrende Variablen eine sehr starke Korrelation miteinander haben.
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Beispiel: Beschreibung der Korrelationsmatrix
fiir Kraftwerksdaten

Die nachfolgende Grafik zeigt die Korrelationsmatrix, die aus
den Daten unseres prototypisch umgesetzten Anwendungs-
falls erstellt wurde. Hierbei wurden die Leistungsdaten eines
Heizkraftwerkes mit verschiedenen Umweltdaten wie AufRen-
temperatur, Sonneneinstrahlung, Windgeschwindigkeit,
Luftdruck, Niederschlagsmenge und relativer Luftfeuchtigkeit
kombiniert.

Leistung HW [EESEREVEPERORCER -0,16 0,17 -0,12 -0,006 0,2
Leistung BHKW

0,36

AuRentemperatur -0,02 -0,064 0,014

Sonneneinstrahlung -0,16 0,057 ' 0,36 0,086 0,17 -0,086 05V
Windgeschwindigkeit 0,17 0,074 -0,02 0,086 SRR /PXF 0,096 [HLUEPA

Luftdruck -0,12 0,13 -0,064 0,17 El7i:iEumiEN -0,19 -0,083
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Abbildung 4: Korrelationsmatrix fiir Kraftwerksdaten.
Quelle: Eigene Darstellung, dena, 2024

In der Matrix sind die Korrelationskoeffizienten durch Farb-
skalen visualisiert: Positive Korrelationen werden in Rot und
negative Korrelationen in Blau dargestellt. Die Intensitat der
Farbe gibt die Starke der Korrelation an.

Leistung HW (Heizwerk) zeigt eine starke negative Korre-
lation (-0,63) zur AuRentemperatur, was bedeutet, dass die
Leistung des Heizwerks steigt, wenn die AuRentemperatur
sinkt. Dies ist logisch, da bei kdlterem Wetter mehr Heizleis-
tung bendtigt wird.
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Leistung BHKW (Blockheizkraftwerk) weist eine negative
Korrelation (-0,42) zur Leistung HW auf, was bedeutet, dass
beide Warmeerzeuger nicht haufig parallel betrieben werden.

Die AuBentemperatur zeigt eine moderate positive Korrela-
tion (0,36) zur Sonneneinstrahlung und eine starke negative
Korrelation (-0,62) zur relativen Luftfeuchtigkeit. Dies deutet
darauf hin, dass sonnigere Tage tendenziell warmer und
trockener sind.

Windgeschwindigkeit, Luftdruck und Niederschlagsmenge
zeigen geringere Korrelationen mit den anderen Variablen,
was darauf hindeutet, dass sie in diesem spezifischen Anwen-
dungsfall weniger stark mit der Heizwerksleistung oder den
anderen Umweltdaten verbunden sind.

Die Analyse dieser Matrix hilft, ein besseres Verstandnis der
Beziehungen zwischen den verschiedenen Variablen zu ent-
wickeln. Dies ist besonders niitzlich bei der Modellierung, da
es ermdglicht, relevante Pradiktoren fiir die Vorhersage der
Heizwerksleistung zu identifizieren und potenzielle multikol-
lineare Variablen zu erkennen, die die Modellleistung beein-
trachtigen konnten.

Multikollinearitéat tritt auf, wenn zwei oder mehr unabhéangige
Variablen in einem Modell stark miteinander korrelieren, das
heilt, sie liefern ahnliche Informationen. Dies kann proble-
matisch sein, da es die Stabilitat und Interpretierbarkeit von
Modellen beeintrachtigen kann. In der Korrelationsmatrix
lasst sich dies erkennen, wenn mehrere Variablen hohe Kor-
relationswerte untereinander aufweisen. Bei multikollinea-
ren Variablen kann das Modell Schwierigkeiten haben, den
Einfluss jeder einzelnen Variable prazise zu schatzen, was die
Vorhersagegenauigkeit verschlechtert. Daher ist es wichtig,
potenziell multikollineare Variablen zu identifizieren und ge-
gebenenfalls zu eliminieren oder zu transformieren.

Durch die Kombination und Analyse dieser Daten kdnnen
fundierte Entscheidungen getroffen werden, die zu einer
effizienteren Betriebsleitung des Heizkraftwerks fiihren. Die
Korrelationsmatrix ist somit ein wertvolles Werkzeug, um die
komplexen Zusammenhénge in den Daten zu visualisieren und
besser zu verstehen.



Datenvorbereitung

Nach der Datenexploration folgt die Datenvorbereitung, die
sich auf die Auswahl, Bereinigung und Formatierung der Daten
konzentriert. Dieser Schritt ist entscheidend, um sicherzustel-
len, dass die Daten fiir die Modellierung geeignet sind. Dazu
gehort die Behandlung fehlender Werte, die Bereinigung von
Ausreiflern und die Normalisierung der Daten.

Normalisierung ist ein wichtiger Schritt in der Datenvorbe-
reitung, der sicherstellt, dass alle Variablen im Datensatz auf
einem dhnlichen Wertebereich liegen. Bei der Normalisierung
werden die Daten skaliert, sodass sie innerhalb eines bestimm-
ten Bereichs (zum Beispiel zwischen 0 und 1) liegen. Dies ist
besonders wichtig, wenn Modelle wie neuronale Netze oder
distanzbasierte Algorithmen (wie k-Nearest Neighbor) verwen-
det werden, da diese Modelle empfindlich auf unterschiedlich
skalierte Daten reagieren. Ohne Normalisierung kdnnten Merk-
male mit gréRBeren Wertebereichen das Modell dominieren und
zu Verzerrungen in den Vorhersagen fiihren.

In der Phase der Datenvorbereitung wird auch entschieden,
welche Daten in das Modell einflief3en sollen. Hierbei wird

die Relevanz der einzelnen Variablen gepriift und gegebenen-
falls neue, abgeleitete Variablen erstellt. Beispiele fiir neue
Merkmale kdnnten aggregierte Werte wie Durchschnittstempe-
raturen oder spezifische Indikatoren fiir besondere Wetter-
bedingungen sein. In einigen Fallen kann es sinnvoll sein,
kontinuierliche Merkmale zu diskretisieren, also in Kategorien
zu unterteilen, um bestimmte Muster besser erkennbar zu
machen.
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Beispiel: Abgeleitetes Merkmal Wochentag

Ein wichtiges abgeleitetes Merkmal aus den Zeit-
reihen der Kraftwerksdaten ist der Wochentag.
Durch die Extraktion des Wochentags aus einem
Zeitstempel konnen Muster im Energieverbrauch
erkannt werden, die sich an bestimmten Tagen
wiederholen. Zusatzlich kann ein Merkmal wie ,,ist
Wochenende“ generiert werden, um zu identifizie-
ren, ob ein Ereignis am Wochenende stattfindet.
Diese Informationen sind hilfreich, um Unterschie-
de im Verbrauchsverhalten zwischen Wochentagen
und Wochenenden zu analysieren und die Modelle
entsprechend zu optimieren.

Experten-Tipp: Dokumentation

Dokumentieren Sie die Schritte zur Datenbereini-
gung sorgfaltig und automatisieren Sie diese so
umfassend wie moglich. Dies hilft spater bei der
Wartung des Systems. Verschiedene Tools konnen
hierbei unterstitzen.



3.3. Data Preparation: Datenverarbeitung und

ETL-Pipelines

Nach einer umfassenden Analyse der Daten folgt die schritt-
weise Verarbeitung. Unterschiedliche Quellen und Formate
miissen verarbeitet werden, um sie im nachfolgenden Schritt,
der Modellierung, nutzen zu kénnen.

ETL steht fiir Extract, Transform, Load und bezeichnet einen
Prozess in der Datenverarbeitung, der aus drei Hauptschritten
besteht: Datenextraktion, Datenumwandlung und Datenla-
dung. Eine ETL-Pipeline automatisiert diesen Prozess und stellt
sicher, dass die Daten aus verschiedenen Quellen gesammelt,
in ein flr die Analyse geeignetes Format umgewandelt und in
ein Zielsystem geladen werden.

Extract (Extraktion)

In der Extraktionsphase werden Daten aus verschiedenen
Quellen wie Datenbanken, APIs, CSV-Dateien oder anderen
Datenformaten gesammelt. Ziel ist es, die bendtigten Daten
in ihrer Rohform zu sammeln, um sie fiir die weitere Verarbei-
tung verfligbar zu machen. Dieser Schritt kann die Integration
unterschiedlichster Datenformate und -strukturen umfassen.

Transform (Transformation)

Die Transformationsphase beinhaltet die Umwandlung der ex-
trahierten Rohdaten in ein geeignetes Format fiir die Analyse.
Dies kann das Bereinigen, Filtern, Normalisieren, Aggregieren
oder Anreichern der Daten umfassen. Transformationsschritte
kénnen auch komplexe Berechnungen und Datenumformun-
gen beinhalten, um sicherzustellen, dass die Daten konsistent
und nutzbar sind.

Load (Ladung)

In der Ladungsphase werden die transformierten Daten in ein
Zielsystem geladen, wie beispielsweise ein Data Warehou-

se, eine Datenbank oder ein Data Lake. Dies ermoglicht den
Endnutzenden, auf die bereinigten und konsistenten Daten fiir
Analysen und Berichte zuzugreifen.

Vorteile von ETL-Pipelines

ETL-Pipelines bieten mehrere Vorteile:

= Automatisierung und Effizienz: Durch die Automatisie-
rung des ETL-Prozesses wird der manuelle Aufwand redu-
ziert und die Effizienz gesteigert. Daten kdnnen in regel-
méRigen Intervallen oder in Echtzeit verarbeitet werden,
was eine kontinuierliche Aktualisierung und Verfiigbarkeit
der Daten gewabhrleistet.

= Konsistenz und Qualitédt: ETL-Pipelines stellen sicher,
dass die Daten in einem konsistenten Format vorliegen
und den Qualitdtsanforderungen entsprechen. Fehler und
Inkonsistenzen in den Rohdaten werden in der Transfor-
mationsphase behoben, was die Zuverlassigkeit der Daten
verbessert.
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®m  Datenintegration: ETL-Pipelines ermdglichen die Inte-
gration von Daten aus unterschiedlichen Quellen. Dies
erleichtert es, umfassende Datensatze zu erstellen, die fur
tiefgehende Analysen und fundierte Entscheidungsfindun-
gen genutzt werden konnen.

m  Skalierbarkeit: ETL-Pipelines sind skalierbar und konnen
groRe Datenmengen verarbeiten. Dies ist besonders
wichtig flir Unternehmen, die kontinuierlich wachsende
Datenmengen bewaltigen miissen.

m  Flexibilitat: ETL-Pipelines konnen an die spezifischen
Anforderungen eines Unternehmens angepasst werden.
Sie bieten die Flexibilitat, neue Datenquellen zu integrieren
und bestehende Prozesse zu erweitern oder anzupassen.

Ein Beispiel fiir die Anwendung einer ETL-Pipeline im Kontext
eines FVU konnte die Integration von Sensordaten, Zahler-
daten und Umweltdaten sein. Die Daten werden aus den
jeweiligen Quellen extrahiert, bereinigt und in eine zentrale
moderne Datenbank geladen. Dort kénnen sie fiir die Erstel-
lung von Lastprognosen und die Optimierung der Betriebsfiih-
rung genutzt werden.

Insgesamt tragen ETL-Pipelines dazu bei, dass Unternehmen
ihre Daten effizient und effektiv nutzen kdnnen, um wertvolle
Erkenntnisse zu gewinnen und fundierte Entscheidungen zu
treffen.

Abbildung 5 zeigt die unterschiedlichen Datenquellen aus dem
realisierten Projekt inklusive des verwendeten Datenformats
und der zeitlichen Auflésung.
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Abbildung 5: Zusammenfiihrung unterschiedlicher Datenquellen, -typen und Schnittstellen. Quelle: Eigene Darstellung, dena, 2024

Die ETL-Pipeline fiir das Projekt ,,KI in Fernwarme*“ umfasst die
in Abbildung 5 aufgefiihrten Datenquellen und Prozesse. Die
folgende Beschreibung erldutert die einzelnen Schritte dieser
Prozesse:

Historische Betriebsdaten

Die historischen Betriebsdaten (beispielsweise Zahlerstidnde,
Leistungen und Vor- bzw. Riicklauftemperaturen) der einzel-
nen Kraftwerke im Fernwarmenetz wurden im CSV-Format
geliefert. Diese initialen Datensatze wurden manuell Gibertra-
gen und einmalig beim Projektstart in das Datenbanksystem
importiert und gespeichert. Dieser Schritt stellt sicher, dass
alle historischen Daten fiir die Analyse verfligbar sind.

Laufende Betriebsdaten

Die laufenden Betriebsdaten werden als E-Mail-Anhang im
CSV-Format verschickt. Ein automatisiertes System tiberpriift
kontinuierlich den Posteingang, liest die E-Mails aus, extrahiert
die Anhénge und konvertiert sie in das erforderliche Format,
um sie in die zentrale Datenbank zu ibertragen. Dieser Prozess
ermdglicht die kontinuierliche Aktualisierung der Betriebs-
daten.

Netzdaten (Live)

Livedaten von Zahlern an den Kundenstationen werden liber
die LoRa-Funktechnologie an ein zentrales System gesendet.
Diese Daten konnen Uber eine API-Schnittstelle im JSON-
Format zyklisch abgefragt und in die Datenbank importiert
werden. Dadurch wird nahezu eine Echtzeit-Uberwachung der
Netzdaten gewahrleistet.
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Wetterdaten

Umweltdaten fiir das KI-Projekt werden vom Deutschen
Wetterdienst (DWD) bezogen. Diese Daten stehen iiber einen
FTP-Server zum Download bereit und werden periodisch ab-
gefragt. Nach dem Download werden die Daten in die zentrale
Datenbank integriert, um sie fiir die Analyse und Modellierung
verfligbar zu machen.

Durch diese ETL-Pipeline werden alle relevanten Datenquel-
len integriert und in einem zentralen System gespeichert,
wodurch eine umfassende aktuelle Datenbasis fiir die Analyse
und Modellierung geschaffen wird. Diese strukturierte Heran-
gehensweise stellt sicher, dass die Datenqualitat hoch bleibt
und die Daten kontinuierlich fiir die Entscheidungsfindung und
Optimierung der Fernwédrmenetze zur Verfligung stehen.



3.4. Modeling: Modellierungsmethodologie

Die Modellierung ist ein zentraler Schritt im CRISP-DM-Prozess
und bildet das Herzstiick der Anwendung von Kl-Methoden.
Ziel dieses Abschnittes ist es, einen groben Einblick in die ver-
schiedenen Modellierungstechniken zu geben.

Baseline-Modell

Bevor komplexere Modelle entwickelt werden, ist es sinnvoll,
ein Baseline-Modell zu erstellen. Ein Baseline-Modell dient
als einfache Referenz, gegen die die Leistung anderer Modelle
gemessen werden kann. Es kann sich dabei um ein naives
Modell handeln, das beispielsweise den Durchschnitt der
bisherigen Werte als Vorhersage verwendet. Diese einfache
Vorgehensweise ermoglicht es, schnell eine erste Einschadtzung
der Daten und der Vorhersagegenauigkeit zu bekommen. Das
Baseline-Modell bietet eine solide Ausgangsbasis und hilft

zu bestimmen, ob die Komplexitét fortgeschrittener Modelle
gerechtfertigt ist. Da der CRISP-DM-Prozess iterativ ist, kann
spater ein besser passendes Modell gewdhlt werden, das auf
den Erkenntnissen der ersten Durchlaufe aufbaut.

Im Rahmen des Projektes zur Vorhersage der Lastkurve wurde
zunachst ein einfaches Baseline-Modell verwendet, das so-
genannte ,morgen wie heute“-Modell. Bei diesem Ansatz wird
der Lastgang von heute als Vorhersage flir morgen genutzt.
Dieses Modell hat den Vorteil, dass es sehr einfach zu imple-
mentieren ist und eine erste Referenz fiir die Genauigkeit und
Leistungsfahigkeit weiterer, komplexerer Modelle bietet.

Allerdings zeigte sich schnell eine Herausforderung durch
diesen Ansatz. Der Lastgang von Freitag unterscheidet sich er-
heblich von dem eines Samstags, da am Wochenende weniger
Menschen friih aufstehen und Energie verbrauchen. Dariiber
hinaus beriicksichtigt das Modell keine Feiertage oder beson-
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deren Ereignisse, die ebenfalls einen Einfluss auf den Warme-
bedarf haben kénnen. Trotz dieser Einschréankungen dient
das ,morgen wie heute“-Modell als niitzliche Baseline, gegen
die die Leistung fortschrittlicherer Modelle gemessen werden
kann. Es bietet einen einfachen VergleichsmaRstab, der hilft,
die Verbesserung durch komplexere Vorhersagemodelle zu
quantifizieren.

Abbildung 6 visualisiert die Baseline vom Freitag mit einem
Lastgang vom Samstag.

Entscheidungsbdaume

Entscheidungsbdume sind eine der einfachsten und gleichzei-
tig effektivsten Methoden des maschinellen Lernens. Sie funk-
tionieren, indem sie die Daten in einer baumartigen Struktur
in eine Abfolge von Entscheidungen unterteilen. Jeder Knoten
im Baum stellt eine Entscheidung dar, die auf einem Merkmal
der Daten basiert, und fiihrt zu weiteren Verzweigungen, bis
eine endgiiltige Klassifikation oder Vorhersage erreicht ist. Ent-
scheidungsbaume sind leicht verstandlich und interpretierbar,
was sie besonders geeignet fiir kleine bis mittlere Datenmen-
gen macht. Sie kdnnen sowohl fiir Klassifikations- als auch fiir
Regressionsaufgaben verwendet werden. Ein FVU kdnnte Ent-
scheidungsbdaume verwenden, um basierend auf historischen
Daten und Wettervorhersagen den zukiinftigen Warmebedarf
zu prognostizieren.

k-Nearest Neighbor (k-NN)

Der k-Nearest-Neighbor-Algorithmus (k-NN) ist eine weitere
einfache, aber leistungsstarke Technik. Er basiert auf der Idee,
dass dhnliche Datenpunkte in der Nahe voneinander liegen.
Um eine Vorhersage zu treffen, sucht k-NN die k nachstgele-
genen Datenpunkte (Nachbarn) im Datensatz und verwendet
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Abbildung 6: Lastgang liber 24 Stunden. Gemessene Leistung und Baseline ,morgen wie heute®. Quelle: Eigene Darstellung, dena, 2024
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deren Werte, um die Vorhersage fiir einen neuen Datenpunkt
zu bestimmen. k-NN ist einfach zu implementieren und zu
verstehen, benoétigt keine Annahmen (iber die Verteilung der
Daten und ist flexibel einsetzbar. Ein FVU kdnnte k-NN verwen-
den, um Muster im Energiebedarf von Kundinnen und Kunden
zu erkennen und zukiinftige Nachfrageprofile zu erstellen.

Deep Learning

Deep Learning ist eine fortschrittlichere Methode des maschi-
nellen Lernens, die insbesondere bei groRen Datenmengen
und komplexen Aufgaben leistungsfahig ist. Es basiert auf
kiinstlichen neuronalen Netzen, die in der Lage sind, sehr tief-
gehende und abstrakte Muster in den Daten zu erkennen. Eine
umfangreichere Erklarung zu dieser Technik wird im Kapitel
1.4. Kiinstliche Intelligenz gegeben. Diese Methode zeichnet
sich durch ihre hohe Genauigkeit bei der Verarbeitung groRer
und komplexer Datensatze aus und kann sehr komplexe Muster
und Beziehungen in den Daten identifizieren. Ein FVU kdnnte
Deep Learning nutzen, um prazise Vorhersagen liber den War-
mebedarf zu erstellen, indem historische Betriebsdaten und
umfangreiche Wetterdaten kombiniert werden.

Hyperparameter-Tuning

Ein weiterer wichtiger Aspekt der Modellierung ist das Hyper-
parameter-Tuning. Hyperparameter sind Einstellungen, die vor
dem Training eines Modells festgelegt werden und die Archi-
tektur und das Verhalten des Modells bestimmen. Beispiele fiir
Hyperparameter sind die Lernrate, die Anzahl der Schichten in
einem neuronalen Netzwerk oder die Anzahl der Nachbarn in
einem k-NN-Algorithmus. Das Anpassen dieser Hyperparame-
ter ist entscheidend, da sie einen erheblichen Einfluss auf die
Modellleistung haben. Durch systematisches Hyperparameter-
Tuning kdnnen optimale Einstellungen gefunden werden, die
das Modell sowohl leistungsfahiger als auch robuster machen.
Dies kann durch Techniken wie Grid Search, Random Search
oder spezialisierte Algorithmen wie Bayesian Optimization
erreicht werden.

Fiir FVU, die diese Modellierungstechniken selbst umsetzen
mochten, ist es wichtig, schrittweise vorzugehen und die Me-
thoden an die spezifischen Bediirfnisse und vorhandenen Res-
sourcen anzupassen. Der Implementierungsprozess beginnt
mit der Datenaufbereitung. Dabei wird sichergestellt, dass alle
relevanten Daten in geeigneter Qualitdt und im geeigneten For-
mat vorliegen. Die Datenaufbereitung ist ein entscheidender
Schritt, da die Qualitat der Daten einen direkten Einfluss auf
die Genauigkeit und Zuverlassigkeit des Modells hat.

Nachdem die Daten aufbereitet wurden, erfolgt die Modell-
auswahl. Basierend auf den verfligbaren Daten und der
spezifischen Aufgabenstellung wird das geeignete Modell
ausgewahlt. Beispielsweise kdnnte ein Entscheidungsbaum fiir
kleinere Datensdtze und einfachere Vorhersageaufgaben ge-
wahlt werden, wahrend Deep Learning fiir grof3e und komple-
xe Daten bevorzugt wird. Die Auswahl des richtigen Modells ist
entscheidend, um die bestmdglichen Ergebnisse zu erzielen.
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Der nédchste Schritt ist das Modelltraining. Dabei wird das
ausgewahlte Modell mit den vorhandenen Daten trainiert, um
es an die spezifischen Muster und Zusammenhéange anzu-
passen. Dies erfordert oft mehrere Iterationen, bei denen das
Modell kontinuierlich angepasst und verbessert wird, um die
bestmdgliche Leistung zu erzielen. Wichtig hierbei ist, dass fir
das Training des Modells nicht sémtliche verfligbare Daten ver-
wendet werden, sondern nur ein Anteil von 60 bis 80 Prozent.
Die Uibrigen Anteile werden ausschlieBlich fiir die Leistungs-
evaluation verwendet.

Infobox: Achtung Overfitting

Overfitting tritt auf, wenn ein Modell die Trainings-
daten zu genau lernt, einschlief3lich der Rausch-
elemente und AusreiRer. Dies fiihrt dazu, dass

das Modell eine sehr hohe Genauigkeit bei den
Trainingsdaten erreicht, aber bei den Testdaten,
die das Modell noch nicht gesehen hat, schlecht
abschneidet. Overfitting bedeutet, dass das Modell
die spezifischen Muster der Trainingsdaten aus-
wendig gelernt hat, anstatt die zugrunde liegenden
generellen Muster zu erkennen. Um Overfitting zu
vermeiden, konnen Techniken wie Cross-Validation,
Regularisierung und ein Validierungssatz verwen-
det werden. Diese Methoden helfen, die Generali-
sierungsfahigkeit des Modells zu verbessern und
seine Leistung in Bezug auf unbekannte Daten zu
erhohen.

Nach dem Training wird die Leistung des Modells evaluiert.
Dabei wird lberpriift, ob das Modell prazise und zuverlassig Vor-
hersagen treffen kann. Die Modellbewertung erfolgt anhand von
verschiedenen Metriken wie der Genauigkeit, der Prazision, dem
Recall oder dem F1-Score, je nach Art der Aufgabe. Eine sorg-
faltige Evaluation hilft, die Starken und Schwachen des Modells
zu identifizieren und sicherzustellen, dass es den Anforderungen
entspricht.

Durch die Anwendung dieser Techniken konnen FVU ihre Be-
triebseffizienz steigern, Kosten senken und eine zuverlassigere
Warmeversorgung gewahrleisten. Die Modellierung bietet somit
eine machtige Moglichkeit, die Potenziale der Kl in der Praxis

zu nutzen. Ein systematischer Ansatz zur Modellierung, der die
spezifischen Bediirfnisse und Bedingungen beriicksichtigt, kann
entscheidend dazu beitragen, die Vorteile von Kl-Technologien
voll auszuschopfen.



3.5. Evaluation: Evaluierung des Anwendungsfalls

Die Evaluierung eines KI-Projekts im Fernwdrmenetz ist ein
entscheidender Schritt, um den Erfolg der Implementierung

zu bewerten. Dieser Schritt kniipft direkt an die in der Phase
des Business Understanding definierten Ziele und Key Per-
formance Indicators (KPIs) an. Zu Beginn des Projekts wurden
klare geschéftsrelevante Kennzahlen formuliert, die nun als
Grundlage fiir die Erfolgsmessung dienen. Diese KPIs bieten
eine objektive Moglichkeit, die tatsachlichen Auswirkungen des
Projekts auf das Unternehmen zu quantifizieren und den Mehr-
wert zu bewerten.

Riickbezug auf die Zielsetzung

Bereits in der ersten Phase des Projekts wurde erarbeitet,
welche geschéftlichen Ziele durch den Einsatz von Kl erreicht
werden sollen. Typische Ziele in einem Fernwarmenetz kdnn-
ten beispielsweise die Vorhersage des Warmebedarfs, die
Optimierung der Kraftwerkswahl oder die Erkennung von
Leckagen sein. Diese Ziele wurden im Einklang mit den liberge-
ordneten Geschaftsstrategien des Unternehmens festgelegt und
sollten einen klaren Nutzen aufzeigen, der sowohl finanzieller
als auch operationeller Natur ist.

In der Evaluierungsphase geht es nun darum, diese vorab fest-
gelegten Ziele zu messen und zu liberpriifen, inwiefern das Kl-
Projekt die gewiinschten Ergebnisse geliefert hat. Eine zentrale
Frage lautet dabei: Wurden die gesetzten KPI erreicht?

Beispiele fiir Geschiftskritische KPI

Die Bewertung des Projekterfolgs erfolgt anhand der vorab
definierten KPI, die den Geschaftsnutzen widerspiegeln. Dazu
konnten unter anderem folgende Kennzahlen gehoren:

m  Energieeffizienz: Ein Ziel des KI-Projekts konnte die Stei-
gerung der Energieeffizienz sein. Durch prézisere Vorher-
sagen des Warmebedarfs und eine optimierte Planung der
Energieerzeugung kann es moglich sein, weniger Primar-
energie einzukaufen. Eine Verbesserung der Energieeffizi-
enz ldsst sich durch den Vergleich der Verbrauchsdaten vor
und nach der Implementierung des KI-Modells messen.

= Betriebskostenreduktion: Eine weitere wichtige Kenn-
zahl kdnnte die Reduzierung der Betriebskosten sein,
beispielsweise durch den optimierten Einsatz von Kraft-
werken. Durch die bessere Planung und Steuerung der
Energieproduktion kdnnen kosteneffizientere Technolo-
gien wie Warmepumpen verstarkt genutzt und gleichzeitig
teurere Ressourcen eingespart werden.

m  Arbeitsentlastung: Ein KI-Projekt kann ebenfalls zu einer
Reduzierung der Arbeitsbelastung fiihren. Beispielsweise
kénnte durch prazisere Vorhersagen und automatisierte
Prozesse die Anzahl der Anrufe an der Kundenhotline
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sinken, da Stérungen oder unvorhergesehene Engpasse im
Netz reduziert werden. Dies entlastet die Mitarbeiterinnen
und Mitarbeitern und steigert die betriebliche Effizienz.

Methoden der Evaluierung

Um die oben genannten KPI zu bewerten, sollten geeignete Me-
thoden und Werkzeuge zur Anwendung kommen. Dies kdnnte
eine Kombination aus quantitativen und qualitativen Methoden
sein, wie:

= Vergleich mit der Baseline: Eine einfache, aber effektive
Methode besteht darin, die Leistungsdaten des KI-Modells
mit denen des Baseline-Modells zu vergleichen. Wurden
durch das KI-Modell signifikante Verbesserungen in den
KPl erzielt?

= Datenanalyse: Eine umfassende Analyse der Betriebs-
daten vor und nach der Einflihrung des KI-Systems gibt
Aufschluss liber die Verbesserungen. Dies kdnnte die
Analyse der Energieverbrauchsdaten oder der Anzahl der
Kundenanfragen umfassen.

m  Feedback der Nutzerinnen und Nutzer: Neben der Ana-
lyse der Betriebsdaten kann das Feedback der betroffenen
Mitarbeiterinnen und Mitarbeitern, wie beispielsweise der
Netzmeister und Leitwartenmitarbeitenden, wertvolle In-
formationen dariber liefern, wie sich das KI-System in der
Praxis bewdahrt hat. Haben die Mitarbeitenden das Gefiihl,
dass ihre Arbeit durch das KI-Modell erleichtert wurde?
Werden die Systeme in der taglichen Arbeit aktiv genutzt?

Iterative Verbesserung

Das CRISP-DM-Modell sieht einen iterativen Ansatz vor, bei dem
die Modellierung und Implementierung kontinuierlich ange-
passt werden. Sollte die Evaluierung zeigen, dass die erwarteten
KPI nicht vollstéandig erreicht wurden, kann es sinnvoll sein, das
Modell zu liberarbeiten und zu optimieren. In der Evaluierungs-
phase wird daher auch entschieden, ob das bestehende Modell
weiter genutzt oder durch ein verbessertes Modell ersetzt
werden soll.

Fazit

Die Evaluierung des Kl-Projekts ist von zentraler Bedeutung,
um sicherzustellen, dass die in der Phase des Business Un-
derstanding definierten Ziele erreicht wurden. Es gilt, die Leis-
tung des Modells im Betrieb zu messen und den tatsachlichen
Geschaftsnutzen zu bewerten. Eine erfolgreiche Evaluierung
zeigt auf, wie sich das KI-System auf die Betriebseffizienz, die
Kosten und die Arbeitsprozesse im Fernwarmenetz ausgewirkt
hat, und bildet die Grundlage fiir zukiinftige Optimierungen
und Erweiterungen.



Im Rahmen des Projektes ,, Kl in Fernwdrme* wurden Multilayer
Perceptrons (MLP) und Long Short-Term Memory (LSTM)-Netz-
werke verwendet, die den Lastgang fiir morgen vorhersagen.
Diese Technologien fallen in den Bereich des Deep Learning,
welches in Kapitel 1.4.6. eingefiihrt wurde.

Multilayer Perceptrons (MLP)

Ein Multilayer Perceptron ist eine Art von kiinstlichem neuro-
nalem Netz, das aus mehreren Schichten von Neuronen be-
steht: einer Eingabeschicht, einer oder mehreren versteckten
Schichten und einer Ausgabeschicht. Jede Schicht besteht
aus Neuronen, die mit den Neuronen der vorherigen und der
nachsten Schicht verbunden sind. Die Eingabeschicht nimmt
die Eingangsdaten auf, die versteckten Schichten verarbeiten
diese Daten durch gewichtete Verbindungen und Aktivierungs-
funktionen und die Ausgabeschicht gibt das Ergebnis aus. MLP
sind in der Lage, komplexe Muster in den Daten zu erkennen,
und konnen fiir verschiedene Arten von Vorhersage- und Klas-
sifikationsaufgaben verwendet werden.

Long Short-Term Memory (LSTM)

LSTM ist eine spezielle Art von rekurrentem neuronalem Netz
(RNN), das entwickelt wurde, um Sequenzdaten zu verarbeiten
und langfristige Abhdngigkeiten zu lernen. Im Gegensatz zu
herkdmmlichen RNNs kdnnen LSTM-Netzwerke Informationen
Uber lange Zeitraume hinweg speichern und nutzen. Dies wird
durch spezielle Einheiten, sogenannte ,Zellen®, ermdglicht, die
durch drei Arten von Toren gesteuert werden: Eingangstore,
Ausgangstore und Vergessensgatter. Diese Tore regulieren den
Informationsfluss innerhalb der Zellen und ermdglichen es dem
LSTM, relevante Informationen liber langere Sequenzen hinweg
beizubehalten und irrelevante Informationen zu vergessen.
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Eingabedaten und Vorhersage

Fur die Vorhersage der Lastkurve wurden verschiedene
Umweltdaten als Eingaben verwendet, darunter AuBentempe-
ratur, Windgeschwindigkeit, Sonnenstunden und Wochentag.
Diese Daten wurden zu einem Eingabevektor zusammen-
geflihrt, der als Grundlage fiir die Vorhersage des Lastprofils
diente. Die Modelle wurden darauf trainiert, basierend auf
diesen Eingaben den Warmebedarf fiir die nachsten 24 oder 48
Stunden vorherzusagen.

Durch die Integration dieser vielféltigen Datenquellen konnten
die neuronalen Netze komplexe Muster und Abhangigkeiten im
Wéarmeverbrauch erkennen und préazise Vorhersagen treffen.
Die Nutzung von LSTM-Netzwerken war besonders vorteilhaft,
dasie in der Lage sind, zeitliche Abhangigkeiten und Trends in
den Daten zu beriicksichtigen, was zu genaueren und verlass-
licheren Vorhersagen fiihrte.

Die Kombination von Multilayer Perceptrons und LSTM-Netz-
werken ermoglichte es, die Starken beider Ansatze zu nutzen
und eine robuste Losung zur Vorhersage des Warmebedarfs zu
entwickeln.

In Abbildung 7 ist erkennbar, dass die Vorhersagen des neuro-
nalen Netzes (LSTM+MLP) geringere Abweichungen gegeniiber
den Messwerten liefert als der Baseline-Ansatz ,,morgen wie
heute“.

14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 (h)

Abbildung 7: Lastgang Fernwdrmenetz iiber 24 h. Darstellung und Vergleich von Vorhersagemodellen (LSTM+MLP und Baseline) und Messwerten.

Quelle: Eigene Darstellung, dena, 2024
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Fehlerfunktion und spezialisierte Anpassungen

Eine Fehlerfunktion (Loss Function) ist eine zentrale Kompo-
nente beim Training neuronaler Netze. Sie misst den Unter-
schied zwischen den vorhergesagten Werten des Modells und
den tatsachlichen Werten aus den Trainingsdaten. Das Ziel des
Trainingsprozesses ist es, diese Fehlerfunktion zu minimieren,
sodass die Vorhersagen des Modells moglichst genau sind.
Haufig verwendete Fehlerfunktionen sind der Mean Squared
Error (MSE) fiir Regressionsaufgaben und die Cross-Entropy fiir
Klassifikationsaufgaben.

Im Kontext des Fernwarmeprojekts wurde eine spezialisierte
Fehlerfunktion verwendet, die den spezifischen Anforderun-
gen eines FVU gerecht wird. Es ist erheblich schwerwiegender,
wenn zu wenig Warme bereitgestellt wird und die Menschen im
Winter frieren, als wenn zu viel Warme bereitgestellt wird. Da-
her wurde eine Fehlerfunktion entwickelt, die eine zu niedrige
Vorhersage stérker bestraft als eine zu hohe Vorhersage.

Diese spezialisierte Fehlerfunktion sorgt dafiir, dass das Modell
wahrend des Trainings lernt, eine konservative Schatzung
abzugeben, um sicherzustellen, dass stets ausreichend Warme
zur Verfliigung steht. Indem Fehlvorhersagen asymmetrisch
gewichtet werden, wird die Zuverldssigkeit des Systems in
kritischen Situationen verbessert. Diese Anpassung der Fehler-
funktion ist ein Beispiel dafiir, wie KI-Modelle an die spezi-
fischen Bediirfnisse und Risiken einer Anwendung angepasst
werden kdnnen, um die bestmoglichen Ergebnisse zu erzielen.

Durch die Anwendung dieser Techniken und Anpassungen
konnten FVU eine prazise und zuverldssige Losung zur Vorher-
sage des Warmebedarfs entwickeln, die sowohl die betriebli-
chen Anforderungen als auch die Bediirfnisse der Endverbrau-
cherinnen und Endverbrauchern beriicksichtigt.
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““

Baseline 455 kW 684 kW
KNN 371 kW 549 kw
MLP 371 kW 550 kW
LSTM 180 kW 256 kW

Tabelle 2: Vergleich der Genauigkeit verschiedener
Methoden. Quelle: Eigene Darstellung, dena, 2024

Die Auswertung der Experimente zeigt, dass das LSTM-Mo-
dell die besten Vorhersagen fiir die Lastkurve liefert, gefolgt
von KNN und MLP. Das Baseline-Modell, obwohl einfach und
schnell zu implementieren, konnte in Bezug auf Genauigkeit
und Zuverlassigkeit nicht mit den fortgeschritteneren Metho-
den mithalten. Diese Ergebnisse verdeutlichen den Mehr-
wert, den komplexe neuronale Netzwerke wie LSTM bieten,
insbesondere wenn es darum geht, genaue und zuverlassige
Vorhersagen im Fernwarmesektor zu treffen.

Die experimentellen Ergebnisse bestatigen, dass die sorgfaltige
Auswahl und Anpassung von Modellen entscheidend fiir den
Erfolg eines KI-Projekts ist. Die Beriicksichtigung von zeitlichen
Abhangigkeiten und die Verwendung spezialisierter Fehler-
funktionen konnen die Genauigkeit und Zuverldssigkeit der
Vorhersagen erheblich verbessern und somit einen wichtigen
Beitrag zur Optimierung der Betriebsflihrung im Fernwarme-
netz leisten.



3.6. Deployment: Integration der Systeme

Die Integration der entwickelten KI-Modelle in die bestehen-
den Systeme eines FVU ist ein entscheidender Schritt im
CRISP-DM-Prozess, auch bekannt als Deployment. Dieser
Schritt stellt sicher, dass die erstellten Modelle tatsachlich
genutzt werden und ihren vollen Nutzen entfalten kdnnen. Bei
der Integration miissen verschiedene technische und organisa-
torische Aspekte berticksichtigt werden.

Zusammenarbeit mit der IT-Abteilung

Eine enge Zusammenarbeit mit der IT-Abteilung ist unerlass-
lich, um die Integration erfolgreich umzusetzen. Es ist wichtig,
friihzeitig abzukldren, welche Schnittstellen vorhanden sind
und wie diese genutzt werden kdnnen. Dabei sollten die Anfor-
derungen des Modells und die technischen Gegebenheiten der
bestehenden IT-Infrastruktur aufeinander abgestimmt werden.
Dies hilft, potenzielle Probleme friihzeitig zu erkennen und ge-
eignete Losungen zu finden.

Betrieb des Modells hinter einer geeigneten Schnittstelle
Das Modell sollte hinter einer geeigneten Schnittstelle betrie-
ben werden, um die Integration in die bestehenden Systeme zu
erleichtern. Eine haufig verwendete Methode ist die Bereitstel-
lung des Modells {iber eine REST-API. Eine REST-API (Represen-
tational State Transfer - Application Programming Interface)
ist eine Schnittstelle, die es ermdglicht, Daten lber das
HTTP-Protokoll zu senden und zu empfangen. Sie ist einfach
zu implementieren und zu nutzen, da sie auf standardisierten
Webtechnologien basiert. REST-APIs sind flexibel und kénnen
in verschiedenen Programmiersprachen implementiert wer-
den, was sie zu einer idealen Losung fiir die Integration von
KI-Modellen macht.

Continuous Integration and Continuous Deployment (CICD)
Um sicherzustellen, dass das Modell kontinuierlich verbessert
und aktualisiert werden kann, sollten Methoden wie Continu-
ous Integration and Continuous Deployment (CICD) verwen-
det werden. Continuous Integration (Cl) bezieht sich auf die
regelmaRige Zusammenfiihrung von Codednderungen in ein
gemeinsames Repository (zentraler digitaler Speicher), gefolgt
von automatisierten Tests, um sicherzustellen, dass keine
neuen Fehler eingefiihrt werden. Continuous Deployment (CD)
baut auf Cl auf und automatisiert die Bereitstellung des ge-
testeten Codes in der Produktionsumgebung. Diese Methoden
ermdglichen eine schnelle und zuverldssige Aktualisierung des
Modells und stellen sicher, dass Verbesserungen und Anpas-
sungen zeitnah in die Produktion tiberfiihrt werden kénnen.
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Sicherstellung der Skalierbarkeit

Ein weiterer wichtiger Aspekt ist die Sicherstellung der Skalier-
barkeit der Losung. Das bedeutet, dass die Systemarchitektur
so gestaltet sein muss, dass sie bei steigenden Anforderungen
und wachsender Datenmenge problemlos erweitert werden
kann. Dies kann durch den Einsatz von Cloud-Technologien
und skalierbaren Architekturen erreicht werden, die eine fle-
xible Anpassung der Ressourcen ermdglichen.

Einbeziehung der Nutzerinnen und Nutzern

Ein wesentlicher Aspekt der erfolgreichen Integration von
KI-Systemen ist die Einbeziehung der Endnutzerinnen und
Endnutzer in den gesamten Prozess. Dabei sollte insbesonde-
re auf die Benutzererfahrung (User Experience, UX) geachtet
werden. UX bezieht sich auf die Gesamtheit der Erfahrungen
und Interaktionen, die Benutzerinnen und Benutzer mit einem
System oder einer Anwendung haben. Ein KI-System, das zwar
technisch einwandfrei funktioniert, aber schwer zu bedienen
ist, wird von den Nutzerinnen und Nutzern moglicherweise
nicht akzeptiert oder nur widerwillig verwendet.

Es ist daher wichtig, von Anfang an die Bediirfnisse und An-
forderungen der Nutzerinnen und Nutzern zu beriicksichtigen.
Dies kann durch regelmafige Feedback-Schleifen, Usability-
Tests und Schulungen erreicht werden. Eine gute UX stellt
sicher, dass die Benutzerinnen und Benutzer das System
effizient und effektiv nutzen kdnnen und somit die Akzeptanz
und der Nutzen des Systems maximiert werden.



3.7. Laufender Betrieb: Uberwachung, Wartung,

Aktualisierung

Die kontinuierliche Uberwachung, Wartung und Aktualisierung
eines KI-Systems sind entscheidende Prozesse, um dessen
langfristige Effizienz und Relevanz sicherzustellen. Diese
Schritte gewahrleisten, dass das System nicht nur optimal
funktioniert, sondern auch auf Veranderungen in den Daten
oder den Betriebsbedingungen reagieren kann.

Uberwachung

Die Uberwachung des KI-Systems umfasst die kontinuierliche
Beobachtung der Modellleistung und des Systemverhaltens.
Dies beinhaltet die Uberpriifung von Schliisselkennzahlen
(KP1), die das System {iberwachen soll, wie zum Beispiel Vor-
hersagegenauigkeit, Reaktionszeit und Systemverfiigbarkeit.
Durch die Implementierung eines robusten Monitoring-Frame-
works kdnnen Anomalien oder Leistungsabfélle friihzeitig er-
kannt und behoben werden. Dazu gehért auch die Einrichtung
von Alarmen und Benachrichtigungen, die bei bestimmten
Schwellenwertiiberschreitungen ausgeldst werden.

Eine effektive Uberwachung stellt sicher, dass das KI-System
zuverldssig arbeitet und seine Aufgaben wie erwartet erfiillt.
Dies kann durch regelmé&Rige Reports und Dashboards unter-
stiitzt werden, die den aktuellen Status und die Leistung des
Systems visualisieren. Darliber hinaus sollte das Monitoring-
System in der Lage sein, historische Daten zu analysieren, um
Trends zu erkennen und potenzielle Probleme vorherzusagen.

Wartung

Die Wartung eines KI-Systems ist ein fortlaufender Prozess,
der darauf abzielt, das System in einem optimalen Betriebs-
zustand zu halten. Dazu gehéren regelméaRige Uberprifungen
und Kalibrierungen des Modells, um sicherzustellen, dass es
weiterhin akkurat arbeitet. Da sich die zugrunde liegenden
Daten andern kdnnen, ist es wichtig, das Modell regelméRig zu
aktualisieren und zu validieren.

Ein weiterer Aspekt der Wartung ist das Management der
Systemressourcen, um sicherzustellen, dass das Kl-System
effizient und ohne Unterbrechungen lauft. Dies kann die Uber-
wachung der Hardwareleistung, das Management der Daten-
bankressourcen und die Sicherstellung der Netzwerksicherheit
umfassen. RegelmaRige Wartungsarbeiten tragen dazu bei,
dass das System stabil und sicher bleibt.

Aktualisierung

Aktualisierungen sind notwendig, um das KI-System an neue
Daten, veranderte Betriebsbedingungen oder neue techno-
logische Entwicklungen anzupassen. Dies kann die Einfliihrung
neuer Algorithmen, die Verbesserung der Datenverarbeitungs-
prozesse oder die Integration neuer Datenquellen umfassen.
Eine strukturierte Vorgehensweise zur Durchfiihrung von
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Updates stellt sicher, dass Anderungen sorgfaltig geplant und
implementiert werden, um minimale Beeintrachtigungen des
laufenden Betriebs zu gewdhrleisten.

Ein wichtiger Bestandteil der Aktualisierung ist die Modell-
pflege. Da sich die Datenbasis und die Betriebsbedingungen
andern kdnnen, ist es notwendig, das Modell regelméRig neu
zu trainieren und zu validieren. Dies kann durch automatisierte
Retrainingprozesse unterstiitzt werden, die sicherstellen, dass
das Modell stets auf dem neuesten Stand ist.

Zusammenfassung

Die Etablierung eines Prozesses fiir die Uberwachung, Wartung
und Aktualisierung des KI-Systems ist entscheidend fiir dessen
langfristigen Erfolg. Durch kontinuierliches Monitoring kénnen
Leistungsprobleme friihzeitig erkannt und behoben werden.
Regelméfige Wartungsarbeiten halten das System in einem
optimalen Betriebszustand. Durch gezielte Aktualisierungen
bleibt das System relevant und effizient. Diese MaRnahmen
tragen dazu bei, die Investition in das KI-System zu schiitzen
und dessen Nutzen fiir das Unternehmen zu maximieren.




4.

Herausforderungen
bel der Umsetzung
von KI-Projekten



Im Laufe des Projekts wurden zahlreiche wertvolle Erfahrun-
gen gesammelt. Dieses Kapitel fasst die wichtigsten Erkennt-
nisse zusammen, die im Verlauf der Projektentwicklung und
-umsetzung gewonnen wurden. Um genau zu verstehen, mit
welchen Herausforderungen der Projektpartner Stadtwerke
Norderstedt im Projekt ,,Kl in Fernwarme* konfrontiert war,
fiihrte die dena im April 2024 ein Experteninterview mit Tim
Storbeck durch. In den identifizierten Herausforderungen
sowie im Erfahrungsbericht der Stadtwerke wird deutlich,
welch bedeutenden Einfluss die Digitalisierung auf die Be-
waltigung technischer Herausforderungen haben kann. Es wird
ersichtlich, dass digitale Technologien und Innovationen in der

Energiebranche eine zentrale Rolle fiir eine effizientere Zukunft

spielen werden.

41. Herausforderungen im Projekt ,KI in Fernwarme"

Das folgende Kapitel bietet eine Ubersicht {iber die Heraus-
forderungen sowie unerwarteten Hiirden und auch mogliche
Losungsansatze. Durch die Analyse und Dokumentation dieser
Erfahrungen wird sichergestellt, dass bewdhrte Praktiken wei-
tergegeben und potenzielle Fallstricke vermieden werden. Die
Herausforderungen wurden den Einflusssphéaren der beteilig-
ten Akteure zugeordnet.

Herausforderungen in den Einflussspharen
von Fernwarmeversorgungsunternehmen

Schlechte Verfiigbarkeit historischer Daten

Historische Daten sind haufig nur in hoch aggregierter Form
vorhanden, um das Datenvolumen in der Datenbank zu ver-
ringern, was jedoch fiir KI-Trainingszwecke ungeeignet ist. Um
dieses Problem zu l6sen und um die detaillierten historischen
Daten zu erhalten, miisste die Datenaggregation friihzeitig
deaktiviert werden. Gegebenenfalls konnen hochaufgeldste
Daten auch in eine gesonderte Datenbank weitergeleitet wer-
den, welche ausschlieBlich zur Archivierung verwendet wird.

Schlechtpunkte im Netz unbekannt

Betreiber wissen oft nicht genau, wo sich die Schlechtpunkte
im Netz befinden. Durch die Analyse von Live-Daten kdnnen
Versorgungstemperaturen identifiziert und an diesen Stellen
zusatzliche Messtechnik (fiir Temperatur und gegebenenfalls
Druck(differenz)) installiert werden, um die Datenauflésung zu
erhohen. Dies wiirde eine Betriebsfiihrung auf Basis von Feld-
Messdaten und nicht ausschlieBlich auf Basis von Erfahrungs-
werten ermoglichen.

Geringe Informationslage zu Anomalien in den Zeitreihen
Es ist oft schwer zu unterscheiden, ob es sich bei Anomalien in
den Zeitreihen um Ausfélle oder geplante Wartungsarbeiten
handelt. Die Digitalisierung des Wartungslogbuchs der Warme-
erzeuger kann hier Abhilfe schaffen.
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Fehlende Informationen zu Direktvermarktern von Strom
und den BHKWs

Die Aktivitaten von Direktvermarktern werden oft nicht in

den Daten aufgezeichnet. Es ist wichtig, Schaltsignale dieser
Vermarkter zu erfassen, um die Daten korrekt interpretieren zu
kdnnen.

Aufbau und Inbetriebnahme des Data Warehouse sehr
aufwéndig

Die Einrichtung eines Data Warehouse erfordert die Anpassung
vieler verschiedener Schnittstellen und ist oft mit erheblichen
Aufwdnden verbunden. Ein detaillierter Plan fiir den Aufbau
und die Integration in die bestehende Systeminfrastruktur ist
notwendig. AuBerdem ist die Zusammenarbeit mit externen
Dienstleistern und eine klare Kommunikation der sich andern-
den Anforderungen entscheidend.

Zu viele Speicherorte von Informationen zum
Fernwdrmenetz

Eine dezentrale Speicherung von Daten liber viele Jahre
hinweg fiihrt zu fehlender Ubersicht und liickenhaften Daten.
Die Einfiihrung einer standardisierten Datenstruktur auf einer
zentralen Plattform kann hier Abhilfe schaffen.

Messdatenintervalle der HASTs sehr liickenhaft

Die Dateniibertragung liber LoRa-Netzwerke zeigte sich als
lickenhaft, da der Empfang oft unzureichend war. Um die
Datenliicken zu schlieflen, wurden kurzfristig zusétzliche LoRa-
Basisstationen installiert. Eine datenwissenschaftliche Analyse
ist notwendig, um diese Liicken zu identifizieren, betroffene
Sendestationen zu identifizieren und die Position der LoRa-
Stationen zu optimieren.

Geanderte Randbedingungen im Fernwidrmenetz
Veranderungen im Fernwdrmenetz, wie die Integration neuer
Warmeerzeuger oder Umbauten, verandern die Bedingungen,
unter denen die Kl trainiert wurde. Diese Anderungen miissen
friihzeitig erfasst und in das Kl-Training einbezogen werden.



Fehlende Regelbeschreibung fiir Heizwerke

Oft fehlen dokumentierte Regelbeschreibungen fiir Energiezen-
tralen, da Anpassungen miindlich wahrend der Reglerprogram-
mierung erfolgen. Eine Losung besteht darin, die grundlegenden
RegelgrofRen in das Hydraulikschema der Anlagen zu integrieren
oder Algorithmen zur Erkennung von Regelentscheidungen zu
entwickeln.

Okonomischer Wert von Messdaten unbekannt

Der zusatzliche 6konomische Nutzen von mehr Messtechnik ist
oft unklar. Eine Untersuchung des 6konomischen Mehrwerts zu-
satzlicher Messtechnik fiir den Netzbetreiber kann hier wertvolle
Erkenntnisse liefern.

Herausforderungen an der Schnittstelle der
Einflusssphiren von FVU und KI-Losungsan-
bietern

Extraktion von Daten aus Prozessleittechnik (PLT)
aufwandig

Ein zentrales Problem bei der Implementierung von Kl in
Fernwarmenetzen ist, Daten aus der Prozessleittechnik zu
extrahieren. Die PLT von Fernwarmenetzen zahlt zur kritischen
Infrastruktur und ist daher besonders gesichert. Oftmals wissen
die Betreiber nicht, wie diese Daten erhoben und verarbeitet
werden konnen, da die PLT beispielsweise von einem externen
Dienstleister eingerichtet und betrieben wird. Es ist essenziell,
dass die PLT-Daten aufgezeichnet und liber maschinenlesbare
Schnittstellen verfiigbar gemacht werden. Im vorliegenden
Projekt konnte die bestehende PLT, welche alle Daten zentral
gespeichert hatte, durch eine Software-Erweiterung taglich CSV-
Dateien via E-Mail versenden.

Abriss der Datenexportes via E-Mail aus der Prozessleit-
technik

Stérungen in einem Teilsystem der Prozessleittechnik fiihren
dazu, dass E-Mail-Exporte der Daten abbrechen. Es ist wichtig,
ein System zu betreiben, das diese Storungen meldet und be-
hebt, um eine kontinuierliche Dateniibertragung sicherzustel-
len. Die dadurch entstandenen Liicken in den Zeitreihen muss-
ten durch manuelle Eingriffe (Datenextraktion und Export in die
Zeitreihendatenbank fiir das KI-Training) geschlossen werden.

Abbruch der loT-Plattform-Datenauslesung

Der automatische Datenabruf der HAST-Betriebsdaten auf der
loT-Datenplattform eines externen Dienstleisters der Stadtwerke
Norderstedt [duft haufig in Verbindungslimits und bricht ohne
Riickmeldung ab. Dies erfordert zeitintensive Neuverbindungs-
versuche und die Reduzierung der Anzahl gleichzeitiger Ver-
bindungen. Die dadurch entstehenden Liicken miissen ebenfalls
manuell durch einen Datenexport von der loT-Datenplattform
fir die betroffenen Zeitrdume geschlossen werden. Eine Abhilfe
hierfiir ist eine Anpassung der Systemarchitektur zur Daten-
auslesung. Da die HAST-Daten via LoRa nicht hochaufgeldst
erhoben und auf der loT-Plattform bereitgestellt werden, kann
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der Datenabruf seriell und auch mit hoherem Ausleseintervall
durchgefiihrt werden.

Aufwandiger Bezug von Live-Daten zur Vorhersage des
Erzeugerfahrplans des nachsten Tags

Das zum Schutz vor Hackerangriffen geschlossene System der
PLT erschwert das Abrufen von Live-Betriebsdaten der Warme-
erzeuger. Eine Losung besteht in der Nutzung von gesicherten
VPN-Verbindungen. Eine verzogerte Bereitstellung der Prog-
nosedaten (Strompreis- sowie Wetterprognosen) verzogert die
Vorhersage des Erzeugerfahrplans ebenfalls. Wahrend es fiir
Wetterprognosen diverse Anbieter gibt, ist der Live-Bezug von
Strompreisprognosen eine Herausforderung. Historische Strom-
preisdaten kdnnen hingegen von der SMARD-Plattform der
Bundesnetzagentur (https://www.smard.de/) bezogen werden
und fiir das Training eines eigenen Strompreis-Prognosemodells
verwendet werden. Um die Abweichungen in der Preisprognose
moglichst gering zu halten, empfiehlt es sich jedoch, die glei-
chen Prognosedaten der Stadtwerke zu verwenden.

Technische Schwierigkeiten beim Einspielen von Prognosen
in die Leittechnik

Die manuelle Eintragung der prognostizierten Leistungswerte je
Erzeuger bleibt oft die einzige Mdglichkeit. Ursache hierfiir ist,
dass die Heizwerke im Wesentlichen durch ein Lastmanagement
automatisiert gesteuert werden, welches auf Messungen des
Netzdifferenzdrucks am Heizwerk, der Auflentemperatur, sowie
weiterer Faktoren (Strompreis, Pufferfiillstande etc.) basiert.
Automatisierte Schnittstellen kdnnten hier zukiinftig Abhilfe
schaffen. Hier gilt es, die Anforderungen an kritische Infrastruk-
tur zu beriicksichtigen.

Herausforderungen in den Einflusssphéaren
von KI-Losungsanbietern

Beschaffung von Strompreisdaten schwierig

Die hohen Kosten fiir Strompreisdaten (historische, hochauf-
geloste und auch Echtzeitdaten bzw. Prognosen) stellen eine He-
rausforderung dar, da diese fiir das Training und Validierung des
Prognosemodells und die Erstellung des Erzeugerfahrplans von
hoher Bedeutung sind. Die Daten sind fiir die Vorhersage des Er-
zeugereinsatzplans erforderlich, da der Strompreis unmittelba-
ren Einfluss auf die Betriebszeiten, Erl6se sowie Betriebskosten
der Erzeuger hat. Es empfiehlt sich, alternative Bezugsquellen
wie Stadtwerke oder die dena zu priifen.

Kombination historischer Daten mit Live-Daten aufwendig
Die Zusammenfiihrung historischer Daten, die oft als CSV-Datei-
en vorliegen, mit aktuellen Live-Daten ist mit hohem Aufwand
verbunden. Dies ist notwendig, um einen umfassenden Daten-
satz fiir das Training der KI-Modelle zu erstellen. Dieses Problem
tritt in der Regel nur einmal auf, wenn die historischen Daten in
das gleiche Format wie die Live-Daten gebracht und gespeichert
werden.



4.2. Perspektivwechsel: Herausforderungen fiir die
Stadtwerke Norderstedt

Bei der Entscheidung, KI-Lésungen in Unternehmensprozesse
bei FVU zu integrieren, sind diverse Herausforderungen zu be-
waltigen. Neben der Schaffung technischer Voraussetzungen,
der Etablierung einer vertrauten Arbeitsweise mit Kuinstlicher
Intelligenz sowie der Befdhigung der Mitarbeiterinnen und
Mitarbeiter miissen auch energiepolitische und rechtliche
Aspekte berticksichtigt werden.

Tim Storbeck ist Fachgebietsleiter bei den Stadtwerken Nor-
derstedt fiir die Bereiche Gas, Wasser und Warme. Im Rahmen
des Projekts wurde am Fernwédrmenetz der Stadtwerke Norder-
stedt eine Kl-basierte Warmelastprognose erstellt, welche in
Kombination mit einer intelligenten Erzeugereinsatzplanung
einen energetisch und wirtschaftlich optimierten Erzeuger-
fahrplan fiir die ndchsten 24 Stunden ausgibt. Dabei werden
Erzeugerstrukturen, Kosten und Erldse sowie Speicherkapazi-
taten beriicksichtigt. Im Folgenden gibt Tim Storbeck Einblicke
in die technologischen, personellen, operativen und energie-
politischen Herausforderungen der Stadtwerke Norderstedt:

Technologische Herausforderungen

Die friihzeitige Etablierung einer Datenstrategie und -kultur
stellt flir FVU einen wichtigen ersten Schritt dar. Durch eine
prazise Definition der einzelnen Elemente einer Datenstrate-
gie, wie beispielsweise der Rollen, Verantwortungen oder der
Datenarchitektur, konnen Fehler in der Umsetzung vermieden
werden. Bei der Umsetzung kann eine sukzessive Vorgehens-
weise helfen, Herausforderungen friihzeitig zu erkennen und
diesen entgegenzusteuern.

dena: Welche Herausforderungen gibt es bei der Datenver-
fiigbarkeit, insbesondere in Bezug auf historische Daten,
Datenschnittstellen und -formate sowie Messtechnik?

Storbeck: Viele Datenformate sind historisch gewachsen, oft
durch Vorgaben aus verschiedenen Betriebsabteilungen ge-
pragt. In der Netzleitwarte verfiigen wir liber umfangreiche
historische Daten. Theoretisch kdnnten wir sekiindliche Daten
ausgeben, doch dies wiirde die Datenmenge auf ein uniiber-
schaubares Niveau anwachsen lassen. Daher suchen wir immer
nach einem Kompromiss zwischen einem guten Datenstand und
der Vermeidung UibermafRiger Datenmengen. Unsere Daten-
formate sind sehr unterschiedlich und es gibt keine einheit-
liche Konsistenz. Einige Datenpunkte werden miniitlich erfasst,
andere stiindlich. Hier miissen wir fiir mehr Konsistenz in der
Datenerhebung sorgen, zum Beispiel durch die Festlegung
fester Intervalle fiir bestimmte Datentypen. Allerdings wére eine
pauschale Vereinheitlichung fiir alle Daten unsinnig, da dies zu
unnotig hohen Datenbestanden fiihren wiirde. Unsere Empfeh-
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lung ist, klar zu definieren, welche Daten tatsachlich relevant
sind und in welchem Format und welcher Auflésung sie benétigt
werden. Dies erfordert eine Einigung auf einheitliche Formate.

dena: Woher kamen die Anforderungen fiir die Datenauflo-
sung? Hattet ihr schon Informationen dariiber, welche Daten
in welchem Format fiir solche KI-Anwendungsfille benétigt
werden?

Storbeck: Der urspriingliche Fokus lag nicht direkt auf der An-
wendung von KI. Diese Anforderungen kamen erst in Zusam-
menarbeit mit der RAUSCH Technology GmbH hinzu. Unsere
Erfahrung zeigt, dass wir uns an den Datenauflésungen aus der
Energiebeschaffung orientieren kdnnen. Diese haben sich als
ausreichend genau erwiesen, was auch durch dieses Projekt
bestatigt wurde.

dena: Stichwort Datenimport in die Leitwarte. Wie ist die
Integration in die bestehenden Systeme verlaufen?

Storbeck: Nicht nur der Datenimport, sondern auch der
Datenexport ist von grofRer Bedeutung, um eine vollstandige
Integration unserer Systeme zu gewahrleisten. Die zwei wich-
tigsten Datenquellen sind hierbei die Leitwarte mit all ihren
Erzeugungsanlagen und die Zahlerdaten. Die Leitwarte ist ein
abgeschlossenes System, das vom normalen Netzwerk getrennt
ist, um eine hohere Sicherheitsstufe zu gewahrleisten. Das
macht den Datenaustausch besonders anspruchsvoll.



In diesem Projekt haben wir uns fiir einen taglichen Datenexport
via E-Mail und einer CSV-Datei entschieden. Diese Losung war
jedoch nicht besonders komfortabel und erforderte einen erheb-
lichen Aufwand, da keine dauerhafte Schnittstelle existiert. Zu-
dem sind wéhrend des Projekts zeitweise Probleme aufgetreten,
bei denen der Export nicht funktionierte.

dena: Was konnte man besser machen? Sollte man von Im-
port und Export absehen, da die Netzleitwarte ein geschiitz-
ter Raum bleiben soll? Oder gibt es technische Moglichkei-
ten?

Storbeck: Es gibt definitiv technische Méglichkeiten, die wir nut-
zen kdnnten. Eine davon ist die Einrichtung eines Data Warehous,
welches wir im Zuge des Projektes ebenfalls aufbauen wollten.
Allerdings gab es auch hier Schwierigkeiten bei der Umsetzung.
Diese haben uns verdeutlicht, dass ein Data Warehouse® nicht
einfach durch das Zusammenfiihren von Daten entsteht. Ein
detaillierter Plan fiir den Aufbau und die Integration ist notwen-
dig. Es muss genau festlegt werden, wie die Daten hineinflieRen
und wie sie wieder entnommen werden kénnen. Unser Ziel ist es,
ein Data Warehouse zu etablieren und offene Schnittstellen zur
Netzleittechnik und den Zahlerdaten zu schaffen.

dena: Wieso musstet ihr neu anfangen? Wo waren die
Schwierigkeiten? Lag es an der bestehenden Struktur?

Storbeck: Das Ziel war der Aufbau im Energiemanagementsys-
tem. Bisher wird hier im Bereich sehr viel mit Excel gearbeitet,
was das Potenzial flir eine Optimierung besonders gro macht.
Das Projekt wuchs jedoch immer weiter und gemeinsam mit

der IT entschieden wir, es zeitweise zu stoppen. Der geleistete
Arbeitsaufwand stand nicht mehr im Verhaltnis zu den geplanten
Ergebnissen. Wir wollten das Projekt aber nicht abbrechen, son-
dern nur unterbrechen, um es danach strukturierter anzugehen.
Deshalb organisierten wir einen Workshop mit allen Beteiligten,
um offene Fragen zu klaren. Konkret ging es uns darum, vorab
mehr Fokus auf die zentralen Fragen zu legen: Wie und welche
Daten sollen gesammelt werden? Wer ist Eigentiimer der Daten
und wer tragt Verantwortung? Woher kommen die Daten? Wer
muss bei dem Projekt mitarbeiten? Danach sollte sukzessive mit
der Datenerhebung begonnen werden. Uns wurde an dieser Stel-
le klar, dass die Nutzung aller Daten des Stadtwerks die Daten-
menge zu grol3 machen wiirde. Es erscheint uns sinnvoller, mit
einer kleineren Datenmenge zu beginnen und dafiir zu sorgen,
dass diese erweiterbar ist.

dena: Wofiir wiirde man so ein Data Warehouse benutzen?

Storbeck: Das Interesse an der Sammlung und Analyse von Daten
ist groR. Wenn wir die Daten einmal haben, werden sie in vielerlei
Hinsicht niitzlich sein. Zum Beispiel, wenn ein Betriebsleiter ein

Dashboard mit den Kennzahlen seiner Erzeugungsanlagen sehen

konnte. Das Data Warehouse wiirde Betriebsoptimierungen
deutlich erleichtern und konnte auch fiir weitere Forschungspro-
jekte genutzt werden.

dena: Fiir die Ubertragung der Daten setzt ihr LoRa ein - wie
gut funktioniert LoRa? Ist es ausreichend und zukunftsfahig?

Storbeck: LoRa ist definitiv zukunftsfahig und sinnvoll. Es lasst
sich sehr schnell abdecken und hat gegeniiber Kabeln den
groflen Vorteil, dass keine Tiefbauarbeiten notwendig sind.
Natdirlich gibt es hier auch Stellen, an denen die Sendefahigkeit
aufgrund schlechter Funkverbindung eingeschrankt ist, aber das
ist nur vereinzelt der Fall. Momentan sind etwa 90 Prozent aller
Warmezahler mit Funk ausgestattet. Insgesamt sehen wir in LoRa
eine gute Technologie, um bestehende Gebiete schnell umzu-
risten. Das Netz kann damit in Gberschaubarer Zeit und mit
normalem Aufwand auf Fernauslesbarkeit umgeriistet werden,
ohne dass tiefbauliche MaBnahmen durchzufiihren sind oder
aufwendige Ubertragungstechnik installiert werden muss. Zu-
dem ist die Technik nicht auf einen spezifischen Anwendungsfall
beschrankt, sondern vielseitig einsetzbar.

dena: Wie ist die Rolle des Smart Meter Gateways in eurem
Betrieb?

Storbeck: Im Strombereich haben wir den Smart Meter Gateway
Rollout schon fast flaichendeckend umgesetzt. Perspektivisch
planen wir, dass Warme eher nicht an das Smart Meter Gateway
angeschlossen wird, sondern dass eine eigenstandige Kommuni-
kation bestehen wird.

dena: Wie habt ihr die datentechnische Erfassung neuer Er-
zeugungsanlagen, speziell Warmepumpen, umgesetzt und
welche Schwierigkeiten sind dabei aufgetreten?

Storbeck: Die Inbetriebnahme und der Bau der Warmepumpen
haben sich aufgrund von Lieferengpéassen verzogert, die es ins-
besondere bei der Schalttechnologie gab. Solche Verzogerungen
sind typisch und kdnnen immer auftreten. Die Verzogerung lag
jedoch nicht an der Datenverfiigbarkeit selbst. Nach dem Bau
haben wir einen ,digitalen Zwilling“ in der Netzleitstelle erstellt.
Dieses Vorhaben erforderte eine umfangreiche Datenaufberei-
tung und den Aufbau des gesamten Schaltbilds, was sich eben-
falls verzogerte. Dies war unter anderem auf einen Mangel an
personellen Ressourcen zurlickzufiihren.

dena: Was hat zu diesem Personalmangel gefiihrt?

Storbeck: Fiir dieses Projekt wurde niemand zusatzlich einge-
stellt. Obwohl Forschungsprojekte eine gewisse Prioritat genie-
Ren, hatten wir bereits vorher einen Ressourcenengpass, der sich
auf dieses Projekt ausgewirkt hat. Dies ist aber nicht spezifisch
dem Projekt geschuldet.

3 Ein Data Warehouse ist eine spezielle Art von Datenbanksystem, das in seiner klassischen Form weniger Skalierbarkeit und Flexibilitét als eine moderne
Datenbank aufweist. Cloud-basierte Data Warehouses der groRBen Anbieter haben diese Eigenschaften libernommen, sind aber gegebenenfalls mit hohe-

ren Kosten verbunden.
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Herausforderungen bei Personal und Fach-
kraften

Im Unternehmen kann Skepsis gegeniiber KI-Projekten auf-
kommen. Mit einer transparenten Kommunikation und klaren
Zielsetzung kann diese Uiberwunden werden.

dena: Wie ist die Akzeptanz von KI-Projekten innerhalb des
Unternehmens?

Storbeck: Die Akzeptanz ist insgesamt sehr gut. Das Interesse
an den Projekten ist groR und wir miissen wenig Uberzeugungs-
arbeit leisten. Unsere Mitarbeiterinnen und Mitarbeiter sind
motiviert, sich an Forschungsprojekten zu beteiligen. Kl wird
als Zukunftsthema gesehen und von der Geschaftsfiihrung ist
gefordert, Wissen aufzubauen.

dena: Gibt es Lager innerhalb des Unternehmens, die eine
andere Meinung zur Kl haben?

Storbeck: Es gibt vereinzelt Skepsis, allerdings niemanden, der
sich komplett verschlief3t.

dena: Wie wird eine solche Skepsis iiberwunden?

Storbeck: Wir zeigen den Mehrwert der KI-Projekte auf, ins-
besondere die Entlastung, die sie bringen kdnnen. Es ist normal,
dass Angst vor dem Unbekannten und vor Veranderungen be-
steht. Wenn wir jedoch konkrete Anwendungsfalle prasentieren,
verschwindet die Skepsis oft, da der Mehrwert so vielverspre-
chend ist. Die Skepsis liegt eher in der Umsetzung und der Frage,
wie weit automatisiert werden kann.
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Energiepolitische Herausforderungen

Der Einsatz von Kl-basierten Tools erfordert teils ein gewisses
Vertrauen auf das Ergebnis, da die Losungswege beispielsweise
in einem Kiinstlichen Neuronalen Netz nicht nachvollziehbar
sind. Dieses Vertrauen wird heute bereits in vorhandene Lésun-
gen gesetzt. Auch bei Kl-basierten Losungen gibt es Sicherheits-
vorkehrungen, wobei die Versorgungssicherheit stets priorisiert
wird.

Bei der Erstellung von Transformationsplanen im Rahmen der
kommunalen Warmeplanung kdnnen prazise Prognosen und
eine Erzeugereinsatzoptimierung dabei helfen, geeignete Szena-
rien aufzustellen.

dena: Kommen wir zu den energiepolitischen Herausforde-
rungen. Habt ihr schon Erfahrungen hinsichtlich des Themas
Haftungsfragen bei der Anwendung von KI-Lésungen ma-
chen konnen?

Storbeck: Wenn es um Versorgungssicherheit geht, sind die
Stadtwerke aufgrund der Liefervertrage mit den Kunden letzt-
lich immer in der Verantwortung. In den Vertragen wird zwar
keine 100-prozentige unterbrechungsfreie Versorgung ver-
sprochen, sondern ein bestimmter zu erreichender Anteil. Beim
Einsatz von Kl liegt die Haftungsfrage dennoch bei den Stadt-
werken. Die Art der Versorgung spielt dabei keine Rolle. Eine
Frage, die sich im Zusammenhang mit der Einsatzoptimierung
stellt, ist: Was passiert, wenn eine Prognose fiir die Einsatz-
planung falsch ist? In Gesprdchen mit Dienstleistern stellte sich
heraus, dass die Versorgungssicherheit dann immer Vorrang hat.
Das heif3t, wenn mehr Warme benétigt wird, wird mehr Warme
produziert, unabhangig von einer Kl-basierten Prognose.

dena: Gibt es denn Vertrauen auf KI-Prognosen, ohne dass
es eine vollstindige Nachvollziehbarkeit des Losungsweges
gibt?

Storbeck: Eher ja. Schon heute lduft die Warmesteuerung tiber
Algorithmen, welche ohne menschliche Eingriffe ablaufen.
Daher sehe ich keine Notwendigkeit, genau zu verstehen, wie
bestimmte Losungen zustande kommen. Nur sollten die Auswir-
kungen und Handlungen nachvollziehbar und sichtbar sein.

dena: Kommen wir zum Thema Kommunale Warmeplanung.
Gibt es hier Herausforderungen? Gibt es Transformations-
plane?

Storbeck: Die Kommunale Warmeplanung und Transforma-
tionsplane laufen parallel. KWP ist in Schleswig-Holstein schon
verpflichtend flir Kommunen. Bis Ende 2024 muss die Kommune
fertig sein. Damit die Kommunale Warmeplanung innerhalb

der Kommunen nichts entwirft, was gegen die Warmestrategie
der Stadtwerke lauft, sind wir eine Kooperation mit der Stadt
eingegangen, um mitzuarbeiten. Dazu holen wir noch einen
Dienstleister mit ins Boot.

K



Das Ganze lauft schon seit 1,5 Jahren und steht kurz vor dem
Abschluss, einschlie3lich Potenzialanalyse und MaRnahmen-
paket. Momentan findet noch der Feinschliff der MaBnahmen
statt.

Die KWP betrachtet, wie die Kommune in Zukunft die Warme-
und Kélteplanung klimaneutral organisieren kann. Die Fern-
warme wird dabei nicht die einzige Losung sein. Ich denke,

dass es zukiinftig ein Drittel Fernwérme und zwei Drittel andere
Losungen geben wird. Bei der Fernwadrme sind wir als Stadtwer-
ke betroffen. Hier gibt es einen Transformationsplan nach der
BEW-Forderung, den wir fast parallel gestartet haben. Wir haben
uns bewusst dagegen entschieden, die KWP abzuwarten und
dann den Transformationsplan aufzusetzen, um nicht ein, zwei
Jahre Zeit zu verlieren. Die Machbarkeitsstudie lief also parallel
und soll bis September 2024 fertig werden. Dort sind alle Maf3-
nahmen zur Dekarbonisierung beschrieben. Geothermie, Abwar-
menutzung, Luftwdrmepumpen oder Einsatz von Abwarme aus
Wasserstofferzeugung liefern uns hier vielfaltige Potenziale.

dena: Wie erstellt ihr den Transformationsplan? Wird er
szenarienbasiert erstellt?

Storbeck: Normalerweise wiirde man fiir den Transforma-
tionsplan der Netze mehrere Szenarien durchrechnen. Bei der
GroRe unseres Netzes wird es aber nur ein Szenario geben. Es
ist so groR, dass man am Ende nicht verschiedene MalRnahmen
gegeneinander abwdgen kann, sondern alles umsetzen muss,
um die Ziele zu erreichen. Wir haben aber ein System, das das
Netz als Modell mit Hauptleitungen und Warmeerzeugern ab-
bildet. Damit kann simuliert werden, wie die Jahreslast unter
Beriicksichtigung der umgesetzten Malnahmen aussehen
konnte. Damit wird dann der Jahreslastgang fiir die Jahre
hochskaliert.

Zukiinftig wollen wir uns verstérkt dem Thema Einsatzoptimie-
rung und Prognosen widmen. Bereits vor dem Projekt haben
wir daran gearbeitet, jedoch hat sich die Notwendigkeit durch
das Projekt noch weiter erhoht. Unser Ziel ist es, dies im Laufe
des Jahres aufzubauen. Zum einen mdchten wir auf der techni-
schen Seite ermoglichen, dass die Anlagen Fahrpléane abfragen
konnen, und zum anderen wollen wir zuverldssige Prognosen
erstellen. Derzeit suchen wir nach geeigneten Anbietern. Unser
Wunsch ist auferdem, Simulationen mit zukiinftigen Anlagen
zu erstellen, um bessere Prognosen zu entwickeln. Zudem
planen wir, einen neuen Mitarbeiter einzustellen, der sich
ausschlieBlich um dieses Thema kiimmert, da es fiir uns von
hoher Bedeutung ist.
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Operative Herausforderungen

FVU stehen vor einer Vielzahl an Herausforderungen. In Hin-
blick auf die Transformation der Fernwdrmenetze ergeben sich
insbesondere in der Netzhydraulik groRRe Herausforderungen,
die durch den Einsatz Kl-basierter Tools liberwunden werden
konnen.

dena: Welche Herausforderungen gibt es zum Thema hy-
draulische Engpasse?

Storbeck: Das Thema Hydraulik stellt uns vor zunehmende
Herausforderungen. Hier sehen wir einen typischen Anwen-
dungsfall fiir KI-basierte Losungen. Mit dem stetigen Wachstum
unseres Netzes, insbesondere durch die Kommunale Warme-
planung, kommen um die 100 bis 200 neue Anschliisse pro
Jahr dazu. Zudem werden wir die Netze mehr verbinden und
vermehrt dezentrale Erzeuger einbinden. Einige davon werden
dann an Stellen sein, die nicht ideal fiirs Netz sind, aber trotz-
dem hydraulisch funktionieren miissen. Die Steuerung der
verschiedenen Erzeuger stellt also eine Herausforderung dar,
die zukiinftig noch komplexer wird. Wir haben hier zwar schon
Automatisierungen implementiert, bendtigen aber immer
noch handische Eingriffe.

Zukiinftig miissen aulRerdem auch an Schlechtpunkten An-
lagen laufen, da der Transport der Warme durchs ganze Netz
keine sinnvolle Losung ist. Ein alternativer Ansatz liber den
schon diskutiert wird, ware es, Pumpstationen im Netz zu
installieren, die nur fiir die Druckverteilung da sind. So lasst
sich eine Sicherstellung der Volumenstrome gewahrleisten,
ganz ohne neue Erzeugung. All das wird irgendwann jedoch
eine Gréenordnung erreichen, die handisch nicht mehr zu
kontrollieren ist. Neben der Aufbereitung der Schlechtpunkte
werden noch viel mehr Messpunkte benétigt.

dena: Also ist die Hydraulik hinsichtlich der Integration
von erneuerbaren Energien und Abwiarme eine der grofRten
Herausforderungen?

Storbeck: Ja, die Hydraulik stellt definitiv eine riesige Heraus-
forderung dar. Besonders bei der Einbindung von Warme-
pumpen und der Anpassung von Vorlauftemperaturen stoRen
wir auf komplexe Fragestellungen. Auch kundenseitig gibt es
im Hinblick auf die Hydraulik Herausforderungen. Die Netze,
die vor vielen Jahren gebaut wurden, waren ausgelegt auf 100
Grad Celsius Vorlauftemperatur. Aufgrund von bestehenden
Liefervertrdgen konnen wir aber nicht von den Kunden einfach
eine Reduktion der Temperaturen verlangen.



dena: Was konnte im Hinblick auf Digitalisierung helfen?
Storbeck: Was helfen wird, ist das Digitalisieren der ganzen
Uberwachung sowie der Kundenverbrauche und Temperatu-
ren. Wir haben jetzt ca. 90 Prozent des Netzes mit LoRa ausge-
stattet. Darliber laufen die Daten in das Backend eines Portals.
Im Zuge des Projektes haben wir ein Frontend mit Dashboard
aufgebaut, um das Monitoring zu verbessern und die Stérungs-
dienste effizienter zu gestalten. Denkt man hier weiter, kdnnte
man fast eine Dienstleistung fiir die Wohnungswirtschaft daraus
machen. Wir kdnnten anhand der Daten iberwachen und bei
Storungen direkt Installateure informieren.

dena: Welche Herausforderungen gibt es zum Thema
Leckagen?

Storbeck: Die Uberwachung von Leckagen ist zwar interessant,
aber auch sehr aufwéndig. Es fehlt noch an einem klaren Um-
setzungsansatz. Es ist notwendig, mehr Messtechnik einzuset-
zen, um Daten zu erfassen, insbesondere da die Netze immer
groRer werden. Wir verfiigen bereits liber ein Leckagesystem
zur Uberwachung, allerdings erfolgt die Messung noch manu-
ell. Wir sind jedoch bereits im Gesprach mit Herstellern, um
Moglichkeiten zur Automatisierung zu erkunden. Derzeit sind
wir im Prozess, das gesamte Netz zu erfassen, und erarbeiten
Konzepte fiir eine automatisierte Uberwachung.

dena: Wie sieht es beim Thema Netzkapazitidten aus?

Storbeck: Auch das ist ein relevanter Bereich fiir uns. Die
Erzeugungsmenge muss immer zur Abnahme passen und kon-
tinuierlich iiberpriift werden. Hier gibt es definitiv Uberlegun-
gen, eine dauerhafte Messung zu integrieren.
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Handlungsempfehlungen

dena: Welche Handlungsempfehlungen wiirdest du Stadtwer-
ken geben?

Storbeck: Das Wichtigste ist, so friih wie moglich ein Data Ware-
house zu schaffen. Auch wenn solche datenintensiven Projekte
erst in Zukunft geplant sind, sollte man alle Energiedaten in tber-
legter Struktur an einer Stelle gesammelt und verfiigbar haben.

dena: Welche Handlungsempfehlungen oder Wiinsche hast du
an den Regulator?

Storbeck: Mir ist vor allem die Wiirdigung der netzdienlichen
Arbeit wichtig. Sei dies durch Netzentgelte oder Steuern der Fall.
Bei der gesamten Transformation des Fernwarmenetzes ist aufler-
dem die Transparenz der Fernwarme und Preise zentral. Es muss
beriicksichtigt werden, dass jedes Netz anders ist. Mein Wunsch
lautet daher, dass es keinen regulierten Markt geben soll, in dem
Preise vorgegeben werden.

dena: Hast du Handlungsempfehlungen oder Wiinsche an IT-
Dienstleister?

Storbeck: Ich konnte mir vorstellen, dass Standardprodukte fiir
mittlere und kleine Stadtwerke eine enorme Hilfe bei der Trans-
formation des Netzes darstellen kdnnten. Nicht jedes Stadtwerk
braucht individuelle Tools und kann gewahrleisten, diese allein zu
implementieren.

dena: Hast du Handlungsempfehlungen oder Wiinsche an die
Forschung?

Storbeck: Mir ist wichtig, dass wir uns bei diesen Themen kontinu-
ierlich weiterentwickeln und die Chancen, die Kl uns erméglicht,
nutzen.

dena: Als abschlieBende Frage: Wie habt ihr das Projekt er-
lebt?

Storbeck: Das Projekt war fiir uns in vielerlei Hinsicht erfolgreich.
Zum einen haben wir uns erstmals mit dem Einsatz von Kl in der
Energieversorgung beschéftigt, dies hat Tiiren fiir zukiinftige An-
wendungen gedffnet, uns aber auch geschult. Insbesondere bei
den vorbereitenden Themen, wie Datenbereitstellung, Schnittstel-
len etc. haben wir viel gelernt. Aber auch das Thema der Anwend-
barkeit hat uns weitergebracht und neue Ideen hervorgerufen. So
haben wir zukiinftig eine Stelle, die sich nur mit der Optimierung
unserer Erzeugung beschéftigen und dieses Thema voranbringen
soll.

dena: Das freut uns! Wir konnten ebenfalls viel lernen und hof-
fen, dies auch in unserem Leitfaden adidquat weiterzuvermit-
teln. Vielen Dank fiir die sehr spannenden Einblicke.



9.

Handlungs-
empfehlungen



Aus dem Projekt lassen sich wertvolle wesentliche Handlungs- eine hohe Interoperabilitat mit der bestehenden Mess-
empfehlungen zum einen fiir FYU und zum anderen fiir Anbie-

ter von KI-Ldsungen ableiten. Diese Handlungsempfehlungen

infrastruktur gewahrleistet werden. Durch die gebiindelte
Ubertragung verschiedener Messwerte aus unterschied-

fiir KI-basierte Projekte im Bereich der Warmenetze wurden
auf Basis der entwickelten Anwendungsfélle, des Leitfadens
sowie der im Rahmen des Projekts identifizierten Heraus-

forderungen erarbeitet. Die Handlungsempfehlungen sollen
FVU dabei helfen, friihzeitig die richtigen Entscheidungen zu

treffen, um die digitale Transformation zu beschleunigen, den

Einsatz digitaler Technologien zu ermdglichen und somit flir
die bevorstehenden Aufgaben im Rahmen der Energiewende

vorbereitet zu sein. Zudem sollen sie sowohl Start-ups als auch
etablierten KI-Losungsanbietern Ansétze fiir eine nachhaltige
Produktentwicklung aufzeigen.

Fernwarmeversorgungsunternehmen

Aufbau einer umfassenden Datengrundlage (Primar- &
Sekundirseite): Der Aufbau einer umfassenden und zu-
verlassigen Datengrundlage ist unerlasslich. Diese sollte
sowohl Daten direkt aus der Warmeerzeugung und den
Fernwdrmenetz als auch Daten aus den Hauslibergabesta-
tionen auf der Sekundarseite beinhalten und fortlaufend
erhoben werden, um eine umfassende Datenhistorie auf-
zubauen. Datengetriebene Anwendungen wie KI-Modelle
liefern bessere Ergebnisse, je umfassender und qualitativer
die Datengrundlage ist.

Entwicklung einer Datenstrategie: Eine klare Datenstra-
tegie ist entscheidend fiir den erfolgreichen Einsatz von
Klin Fernwarmenetzen. Diese Strategie sollte festlegen,
welche Daten gesammelt werden, wie diese Daten erhoben
werden und woher sie stammen. Zudem muss definiert
werden, wer Eigentiimer der Daten ist und wer die Ver-
antwortung fiir deren Verwaltung trégt. Alle relevanten
Akteure sollten in diesen Prozess einbezogen werden, um
eine umfassende und nachhaltige Datenstrategie zu ge-
wahrleisten. Eine gute Datenstrategie hilft dabei, die digita-
le Transformation strukturiert umzusetzen und wesentlich
mehrwertstiftende Prozesse zu priorisieren.

Modernisierung der Erhebung von Netzdaten: Zur Erhe-
bung von Netzdaten in Fernwarmenetzen sollte friihzeitig
in geeignete fernauslesbare Messtechnik investiert wer-
den. Diese Technologien ermdglichen eine effiziente und
kostengilinstige Sammlung von Netzdaten, was zu einer
verbesserten Datenqualitédt und -verfligbarkeit fiihrt und
somit die Grundlage fiir KI-gestiitzte Optimierungen bildet.

Einsatz von SMGWs zur Ubertragung von Erzeugungs-,
Netz- und Verbrauchsdaten: Fiir eine erfolgreiche Sekto-
renintegration ist die Steuerung von Heizanlagen und die
damit ermdglichte Bereitstellung von Flexibilitaten fiir den
Stromsektor von entscheidender Bedeutung. Damit ein-
hergehend sind besondere Sicherheitsanforderungen an
das Kommunikationsmodul zu beachten. AuBerdem muss
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lichen Sparten kdnnen Synergieeffekte erzielt werden, um
die Kosten der Digitalisierung sowohl fiir Betreiber als auch
fuir Verbraucher moglichst gering zu halten. Diese Anforde-
rungen werden durch das SMGW erfiillt.

Modernisierung der Datenbanken: Bestehende Daten-
banksysteme sollten modernisiert und beispielsweise zu
leistungsfahigen Data Warehouses oder Datenplattformen
weiterentwickelt werden. Diese modernen Datenbanken
ermdglichen eine effiziente Speicherung, Verwaltung und
Analyse groRer Datenmengen, was essenziell fiir den Ein-
satzvon Kl in Fernwarmenetzen ist.

Etablierung einheitlicher Datenschnittstellen und -for-
mate: Einheitliche Datenschnittstellen und -formate (zum
Beispiel APIs) sind entscheidend fiir die Integration und
Interoperabilitdt verschiedener Systeme und Anwendun-
gen. Durch die Standardisierung wird sichergestellt, dass
Daten problemlos zwischen unterschiedlichen Systemen
ausgetauscht und von KI-Anwendungen verarbeitet wer-
den kdénnen.

Forderung einer positiven Unternehmenskultur in
Bezug auf KI: Um die Akzeptanz und den erfolgreichen
Einsatz von Kl in Fernwarmenetzen zu fordern, sollte eine
positive Unternehmenskultur entwickelt werden. Dies um-
fasst den Abbau von Skepsis gegeniiber KI-Anwendungen
durch die Demonstration ihrer positiven Auswirkungen
auf die Effizienz und Zuverl&ssigkeit der Fernwarmenetze.
Mitarbeiterinnen und Mitarbeiter sollten liber die Vorteile
und Moglichkeiten, aber auch die Risiken von Kl informiert
und in deren Anwendung geschult werden, um eine breite
Unterstiitzung und Motivation zu gewahrleisten.

KI-Losungsanbieter

Mit offenen Standards arbeiten: Offene Schnittstellen
und Formate gewahrleisten eine reibungslose Integration
und Interoperabilitat verschiedener Systeme und An-
wendungen. Dies erleichtert die Migration bestehender
Systeme auf neue Technologien und stellt sicher, dass
Daten und Dienste nahtlos miteinander kommunizieren
konnen. Offene Standards férdern zudem die Flexibilitat
und Skalierbarkeit der Losungen, was fiir die kontinuier-
liche Weiterentwicklung und Optimierung der Fernwarme-
netze durch Kl entscheidend ist.

Standardprodukte schaffen: Die Entwicklung spezifischer,
nicht Gibertragbarer Losungen sollte, soweit moglich, ver-
mieden werden. Dort, wo es moglich ist, sollten Branchen-
Standards geschaffen werden. Dadurch kénnen Vendor-
Lock-In-Effekte vermieden und die gesamtwirtschaftlichen
Kosten der digitalen Transformation gesenkt werden.



= Okonomischen und 6kologischen Nutzen priorisieren:
Sensorik muss zu einer Kosten- und/oder Emissionssen-
kung fiihren, um ihren Einsatz zu rechtfertigen. Innovati-
onstreiber miissen Technologien entwickeln, die zunéchst
auch mit einer limitierten bzw. variierenden Datenbasis
umgehen kénnen und basierend darauf einen Mehrwert
liefern.

= Europdische Leitplanken bei der Entwicklung von KI-
Losungen beherzigen: KI-Losungsanbieter missen sich
bereits bei der Entwicklung der Algorithmen Gedanken
zu den zentralen Schlagworten der OECD machen und die
Anforderungen des Al-Acts gemaR der Risikostufe proaktiv
mitdenken und beriicksichtigen.

Die Digitalisierung ist ein essenzieller Schritt zur Transforma-
tion des Energiesystems und zur Erreichung der Klimaziele.
Methoden der kiinstlichen Intelligenz kdnnen auf allen Ebenen
der Energieversorgung eingesetzt werden, um substanzielle
Mehrwerte zu liefern. Dabei ist ein systematisches Vorgehen
insbesondere zur Schaffung glinstiger Bedingungen erforder-
lich. Durch eine enge Zusammenarbeit zwischen FVU und
Kl-Losungsanbietern kdnnen Hirden friihzeitig identifiziert
und durch geeignete MaBnahmen mitigiert werden. Dieser
Leitfaden soll dabei als Orientierung fiir eine erfolgreiche Zu-
sammenarbeit auf Augenhéhe dienen.
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Al-Act
API
BEG
BEW
BHKW
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CAD
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CRISP-DM
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GPU
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KWW
Kl
k-NN
LoRa
LoRaWAN
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LTE
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Artifical Intelligence Act

Application Programming Interface
Bundesprogramm zur Férderung von energieeffizienten Gebduden
Bundesprogramm zur Férderung von effizienten Warmenetzen
Blockheizkraftwerk

Bundesministerium fiir Wirtschaft und Klimaschutz
Computer Aided Design

Continuous Deployment

Continuous Integration

Continuous Integration and Continuous Deployment
Cross Industry Standard Process for Data Mining
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Computer Vision

Deutsche Energie-Agentur

Deutsches Institut flir Normung
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Deutscher Wetterdienst
Erneuerbare-Energien-Gesetz

Bundesprogramm zur Férderung der Energie- und Ressourceneffizienz in der Wirtschaft
Explorative Datenanalyse

Energieeffizienzgesetz

Extract, Transform, Load
Fernwarmeversorgungsunternehmen
Gebdudeenergiegesetz

Generative pre-trained Transformer

Grafikprozessor

Hausanschlussstation

Intelligente Erzeugereinsatzplanung

Internet of Things

Kiinstlich Neuronales Netz

Key Performance Indicators

Kraft-Warme-Kopplung
Kraft-Warme-Kopplungs-Gesetz

Kommunale Warmeplanung

Kompetenzzentrum Warmewende

Kiinstliche Intelligenz

k-Nearest Neighbor

Long Range

Long Range Wide Area Network

Long Short-Term Memory

Long Term Evolution

Mean Squared Error

MSR(-Technik) Mess-, Steuerungs- und Regelungstechnik

MLP

Mw
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OECD
PLT
REST-API
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Narrow Band Internet of Things

Natural Language Processing
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Prozessleittechnik

Representational State Transfer - Application Programming Interface
Strommarktdaten
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UNESCO
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Smart Meter Gateway

Technische Abschlussbedingungen

United Nations Educational Scientific and Cultural Organization
User-Experience (Benutzererfahrung)

Warmemengenzahler
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Anhang

Tabellarische Aufstellung der Bewertung der KI-Anwendungsfalle

Anwendungsfalle

Mittelwert
Komplexitat

Standardabwei-
chung Komplexitat

Mittelwert
Potenzial

Standardabwei-
chung Potenzial
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Langfristige betriebswirtschaftliche und technische

7,67 2,09 7,58 2,18
Assetoptimierung

Optimierung Kundenanlage (Wirkung auf Primérseite) 5,25 1,74 6,67 2,21
Optimierung Kundenanlage (Wirkung auf Sekundérseite) 7,00 2,00 7,00 1,93
Optimierung des Netzbetriebs und der Netzhydraulik 6,82 2,04 6,91 2,35
Predictive Maintenance (Netzbetreiberseite) 6,25 2,01 6,67 2,21
Predictive Maintenance (Kundenseite) 7,00 2,09 5,82 2,62
Frithzeitige Storungserkennung an Kundenanlagen

(urzfristig) 5,56 2,01 5,11 2,13
Kapazitdatsmanagement Netz und Erzeugung 7,00 2,00 7,36 1,15
Optimierung des Warmeerzeugerbetriebs 6,73 1,60 8,36 1,55
Energetisches Monitoring (und Abgleich von Richtlinien) 5,00 1,73 3,75 1,39
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