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GrulBwort

Liebe Leserinnen und Leser,

die Energiewende, der Umstieg auf nachhaltige, klima- und
umweltschonende Energiesysteme, ist eine Menschheitsfrage.
Um die Energiewende zu schaffen, brauchen wir zukunftswei-
sende Forschung, die Technik kontinuierlich weiterentwickelt.

Die Abkehr von der zentral organisierten und auf fossilen
Energietragern basierenden Kraftwerkswirtschaft hin zu einem
dezentralen Energiesystem, das auf erneuerbaren Quellen
beruht, ist ein komplexer Prozess. Eine zunehmend dezentrale
Energieerzeugung erfordert kognitive Intelligenz, welche die
komplexen Prozesse zu lenken und automatisieren vermag.
Dieser Herausforderung stellen sich die Wissenschaftlerinnen
und Wissenschaftler des Fraunhofer-Instituts fir Energie-
wirtschaft und Energiesystemtechnik IEE in Kassel. Mit dem
besonderen Fokus auf kinstliche Intelligenz (KI) entwickeln sie
in dem Aufbauprojekt Kompetenzzentrum Kognitive Energie-
systeme (K-ES) seit Mitte 2020 vielfaltige Ansatze kognitiver
Prozesse flr die Energiesystemtechnik, die Energiewirtschaft
sowie die Energienetze. Der Schwerpunkt der Startphase lag
auf der Rekrutierung von Wissenschaftlerinnen und Wissen-
schaftlern und dem Aufbau von Kompetenzen.

Die Hessische Landesregierung hat eine ministeriumsuber-
greifende Zukunftsagenda fir Kl entwickelt. Deshalb hat mein
Haus den Aufbau des »Kompetenzzentrums Kognitive Energie-
systeme« mit einer Anschubfinanzierung von 5,8 Millionen
Euro gefordert. Wir freuen uns sehr, dass dieser Anschub sich
in zwei Folgeprojekten fortsetzt. Zum einen einer Forderung
fur eine Nachwuchsgruppe »RL4CES - Reinforcement Learning
for Cognitive Energy Systems« zwischen Universitat Kassel und
Fraunhofer IEE und zum anderen dem Projekt »KISSKl«, in dem
funf Einrichtungen aus der Mitte Deutschlands erforschen, wie
ein »KI-Servicezentrum fir sensible und kritische Infrastruktu-
ren« mit den Schwerpunkten Energie und Medizin aufgebaut
werden kann.

Ich wiinsche Ihnen eine spannende Lektlre und einen interes-

santen Einblick in die Arbeit der Forscherinnen und Forscher KunStIiChe Intelligenz ist eine SChIUS'

und ihre ambitionierten Projektideen zur Digitalisierung fir die . - . .

erfolgreiche Umsetzung der Energiewende. SE|teChnO|Ogle fur dle WEItere Ent'
wicklung der Energiewende.«

lhre Angela Dorn Angela Dorn
Hessische Ministerin fir Wissenschaft und Kunst Hessische Ministerin fir
Wissenschaft und Kunst




Executive Summary

Das Energiesystem steht durch Dezentralisierung, Dekarbonisierung und Digitalisierung vor groBen Heraus-
forderungen. Kinstliche Intelligenz (K1) kann helfen, die steigende Komplexitat durch selbstlernende Systeme
zu bewaltigen und die Betriebskosten durch Automatisierung zu senken. KI kann dafur in vielféltigen Anwen-
dungsbereichen entlang der gesamten Wertschopfungskette Aufgaben automatisiert Gbernehmen.

Das Projekt »Kompetenzzentrum Kognitive Energiesysteme«
hat zum Ziel, die Grundlagen flr den erfolgreichen Einsatz von
Kinstlicher Intelligenz (KI) im Energiesystem zu schaffen und
den Grundstein fir die Entwicklung kognitiver Energiesyste-
me zu legen. KI kann dazu beitragen, Erzeugung, Verbrauch
und Speicherung besser zu synchronisieren, die Infrastruktur
zuverlassiger zu machen und stochastisches Verhalten durch
Prognosen planbarer zu gestalten. Das Kompetenzzentrum
verfolgt einen Open-Innovation-Ansatz und hat drei Hauptzie-
le: den Aufbau eines Teams von Experten und Expertinnen mit
entsprechenden Werkzeugen (K-ES), den Aufbau eines Innova-
tionsrahmens, in dem Wissenschaft und Wirtschaft gemeinsam
Innovationen schaffen kénnen (Okosystem) und die beispiel-
hafte Demonstration und Veranschaulichung der Méglichkei-
ten kognitiver Energiesysteme (Spotlights).

Fr den erfolgreichen Aufbau von K-ES werden ein agiles
Projektmanagement eingesetzt und interdisziplinare Teams
gebildet. Dadurch werden neue Ideen geférdert und Bri-

cken (ber Fachgrenzen hinweg geschlagen. Das Okosystem
Kognitive Energiesysteme soll einen Rahmen schaffen, in dem
Wissenschaft und Wirtschaft gemeinsam das Thema Kognitive
Energiesysteme entwickeln und erfolgreich in die Anwendung
bringen. Das Projekt schafft dafiir die Basis, indem durch regel-
maBige Veranstaltungen eine Community aufgebaut und die
Offentlichkeit informiert wird.

Die K-ES Spotlights demonstrieren und veranschaulichen die
Potenziale von kognitiven Energiesystemen. In vier Ausschrei-
bungen wurden Mitarbeitende des IEE eingeladen, Vorschlage
fr Spotlight-Projekte in den drei Kategorien Offentlichkeits-
wirksamkeit, Wissenschaftliche Exzellenz und High-Risk /High-
Gain vorzuschlagen. Alle Spotlight-Projekte haben eine Lauf-
zeit von sechs Monaten

Das Projekt konnte erfolgreich 50 Mitarbeitende und 16 Nach-
wuchswissenschaftler und -wissenschaftlerinnen einbinden,

13 wissenschaftliche Verdffentlichungen und 7 6ffentliche
Demonstrationen entwickeln sowie 17 Folgeprojekte initiieren.
Die entwickelten Werkzeuge stehen den Experten und Exper-
tinnen zur Verfigung und konnen eingesetzt und weiterent-
wickelt werden. Mit der Konzeptentwicklung zum Innovations-
cluster fir Kognitive Energiesysteme (IC4CES) und dem KI-Ser-
vicezentrum fUr sensible und kritische Infrastrukturen (KISSKI)
wurden wichtige institutionelle Forderungen akquiriert. Auch
zwei KI-Nachwuchsgruppen beschaftigen sich mit grundlegen-
den Fragestellungen zu kognitiven Energiesystemen.

Zusammenfassend hat das Projekt K-ES die notwendigen
Kompetenzen und Werkzeuge fir die Etablierung von kogni-
tiven Energiesystemen entwickelt, die Basis fir ein Okosystem
geschaffen sowie mit den K-ES Spotlights einzelne Ansatze
verstandlich gemacht. Mit den Ergebnissen aus IC4CES steht
ein Konzept zur Verfligung, mit dem ein Innovationscluster fir
die Entwicklung von kognitiven Energiesystemen aufgebaut
werden kann.

Ausblick

Das Projekt Kompetenzzentrum Kognitive Energiesysteme hat
mit dem Aufbau der notwendigen Kompetenzen und Werk-
zeuge, der Entwicklung des Okosystems fur kognitive Energie-
systeme sowie der Darstellung der Potenziale Gber die sog.
Spotlights die notwendige Basis flr die erfolgreiche Etablie-
rung von Kl im Energiesystem geschaffen. Fur die weitere Ent-
wicklung liegt mit dem Konzept zum Aufbau von IC4CES eine
Strategie vor, deren Umsetzung die konsequente Weiterfih-
rung darstellt. Drei Schwerpunkte stehen dabei im Fokus:

Idea Ecosystem

Zur langfristigen Pflege und Starkung des Okosystems soll ein
Rahmen geschaffen werden, der die gemeinsame Entwicklung
von Cognitive Energy Systems ermdglicht. Die Grindung eines
ICACES Vereins oder einer vergleichbaren Gesellschaftsform
soll hierflr den organisatorischen Rahmen bilden. Weiterhin
soll IC4CES als Marke etabliert werden, indem gemeinsame
Forschungsprojekte fir Kognitive Energiesysteme im Namen
von IC4CES akquiriert und bearbeitet werden. Darlber hinaus
wird eine Community-Plattform entwickelt, um den Austausch
zwischen den Partnern zu starken. Das Fraunhofer IEE bringt
dabei die entwickelten Kompetenzen des K-ES ein und entwi-
ckelt diese gemeinsam mit den Partnern weiter.

Innovationscluster fiir Kognitive Energiesysteme

Industrie

Forschung

Transfer
Center

Development
Platttform

Politik Gesellschaft

Development Plattform

Fur die erfolgreiche Etablierung von Kognitiven Energiesyste-
men ist eine leistungsfahige KI-Entwicklungsumgebung not-
wendig. Der Aufbau des KI-Dienstleistungszentrums fir sensib-
le und kritische Infrastrukturen KISSKI stellt hier zukunftig die
notwendige Hard- und Software zur Verfligung, die speziell
auf die Anforderungen Kognitiver Energiesysteme zugeschnit-
ten ist. Das Fraunhofer IEE bringt die bereits entwickelten
Werkzeuge sowie die Perspektive der Energiewirtschaft in das
Projekt ein.

Transfer Center

Eine der wichtigsten Phasen im Innovationsprozess ist der
Transfer in die Anwendung. Hier werden die Forschungsergeb-
nisse verstarkt der Realitat und den Bedurfnissen der Anwen-
der ausgesetzt. Dazu soll ein Zentrum aufgebaut werden, das
alle Transferpfade von Auftragsforschung und Lizenzierung
Uber Transfer durch Kopfe und Wissenschaftskommunikation
bis hin zu Ausgriindungen abdeckt. Hier schlagt das Fraunho-
fer IEE ICACES als Fraunhofer Leistungszentrum' vor. Dartber
hinaus werden sich die IC4CES-Partner fur den Aufbau einer
»Al Testing and Experimentation Facility (TEF) for the energy
sector« [EU Commission] der EU bewerben.

Das Ziel ist die Realisierung
von Kognitiven Energiesys-
temen und die Forderung
gemeinsamer Innovation, um
weitere Potenziale kognitiver
Energiesysteme anwendungs-
nah zu erschlieBen.

1 https://www.fraunhofer.de/de/institute/kooperationen/leistungszentren.html



Kognitive Energiesysteme

Die Komplexitat des Energiesystems nimmt sowohl auf der Seite der Erzeugung als auch des Verbrauchs zu,
Energie soll nicht teurer werden und immer und Uberall zuverlassig zur Verfliigung stehen. Der Einsatz von
Kunstlicher Intelligenz (KI) kann in dieser herausfordernden Situation helfen. Die Anwendungsfelder sind viel-
faltig: von der automatisierten Datenanalyse, Bild- und Tonverarbeitung Uber Prognosen und Entscheidungs-
unterstUtzung bis hin zu vollstdandig autonomen Systemen entlang der gesamten Wertschépfungskette im

Energiesystem.

Aufgrund der Vielzahl der benétigten Lésungen sind das Ener-
giesystem und die Energiewirtschaft ideale Anwendungsfelder,
um die Potenziale von KI umfassend zu erschlieBen und zum
gesellschaftlichen Nutzen einzusetzen. Zu diesem Ergebnis
kommt auch der Bundesverband der Energie- und Wasserwirt-
schaft (BDEW) in seiner Studie »KUnstliche Intelligenz fir die
Energiewirtschaft« [Bremm, 2020]. Kerstin Andreae, Vorsitzen-
de der Hauptgeschaftsfiihrung des BDEW, fordert darin: »Las-
sen Sie uns gemeinsam die Energiewirtschaft zu einem Leitsek-
tor fur die Anwendung von Kdinstlicher Intelligenz machen!«

Die Einflihrung von Kl in das Energiesystem ist eine so vielfal-
tige Aufgabe, dass sie nur in einer offenen Innovationskultur
gelingen kann. Die Entwicklung, Einfihrung und Umsetzung
von kognitiven Energiesystemen folgt daher dem Prinzip der
Open Innovation. Ein kognitives Energiesystem ist dabei ein
Energiesystem, das den Zustand seiner Assets auf Basis verfug-
barer Informationen selbststandig ermitteln und prognostizie-
ren kann und durch seine Adaptionsfahigkeit lernt, vorgegebe-
ne energiewirtschaftliche Ziele zu erreichen.

Anwendungsbereiche fiir Kl im Energiesystem

Energie- Weitere
management Zukunftsfelder Prognose
\ J /
Energie-
handel
—_—F °
@
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Leistungs-
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Resilienz Netzbetrieb
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Anwendungsbereiche fiir Kl im Energiesystem

Das Energiesystem muss zukUinftig ein Bewusstsein tUber seinen
eigenen Zustand entwickeln und automatisiert reagieren kon-
nen. In sog. Spotlights wurde beispielhaft untersucht, welche
Kl-Prozesse im Energiesektor sinnvoll sind. Die Spotlights lassen
sich den folgenden sieben Anwendungsfeldern des Energiesys-
tems zuordnen:

= Prognose: Vorhersage von Erzeugung und Verbrauch in den
Sektoren Strom Warme und Verkehr

= Netzbetrieb: Zuverlassiger Netzbetrieb in einem Energiesys-
tem mit zunehmender Unsicherheit

= Resilienz: Erhohung der Widerstandsfahigkeit des Energie-
systems gegenlber Fehlern und externen Eingriffen

= Leistungselektronik: Schnelle Entwicklung und Analyse
von elektrischen Energiesystemkomponenten

= Energiehandel: Automatisierter Energiehandel zur besseren
Vermarktung erneuerbarer Energien

= Energiemanagement: Intelligente Sektorenkopplung fur
ein besseres Zusammenspiel von Strom, Warme und Verkehr.

Die Ergebnisse der Spotlights werden in den folgenden Ab-
schnitten vorgestellt. Dabei wird fir jeden Anwendungsbereich
ein Uberblick Gber die durchgefiihrten Forschungsarbeiten,
deren Anwendungsfelder im Energiesystem und abschlieBend
ein Ausblick auf zukinftige Entwicklungen gegeben.

Weitere Informationen:

www.kognitive-energie-systeme.de



Netzbetrieb

»Klinstliche Intelligenz kann ein Schils-
selelement bei der Identifikation und
Berucksichtigung von Unsicherheiten
im Netzbetrieb sein und diesen somit
sicherer und zuverlassiger gestalten.«

Dr. Sebastian Wende-von Berg
Abteilungsleitung Netzbetriebsfiihrung

Forschung

Netzengpassmanagement unter Unsicherheiten

FUr die vorausschauende Erkennung von Netzengpassen prog-
nostizieren Netzbetreiber zukiinftige Netzzustdnde basierend
auf deterministischen Erzeugungs- und Verbrauchsprognosen.
Allerdings ist es schwierig Unsicherheiten aufgrund Vorhersage-
fehlern oder Messungenauigkeiten einzubeziehen. Alternativ
kdnnen Ensembleprognosen und probabilistische Netzberech-
nungen eingesetzt werden, diese sind aber sehr aufwendig und
fur klassische Optimierungsverfahren zur Netzengpassbehebung
ungeeignet. Maschinelle Lernverfahren (ML) hingegen bieten
neue vielversprechende Mdglichkeiten Unsicherheiten abzubil-
den und die resultierenden Netzzustandsverteilungen in Opti-
mierungsverfahren zu verwenden.

Im Spotlight-Projekt Probabilistische Netzzustandsprog-
nosen (NZP) wurden zunachst mit geeigneten ML-Methoden
verschiedene Verfahren zur probabilistischen NZP evaluiert. Als
Eingangsdaten fir die ML Modelle wurden verschiedene Varian-
ten identifiziert und untersucht:

= Deterministische/Mittelwert-Leistungsprognosen

= Probabilistische Ensemble-Leistungsprognosen

= Probabilistische Leistungsprognosen fir Verbundwahrschein-
lichkeiten, basierend auf Ensemble-Prognosen

Das Projekt konzentrierte sich auf die Verwendung von Mixture
Density Networks (MDNs) zur Bestimmung von probabilistischen
Verteilungen der durch die verschiedenen Szenarien generierten
Netzzustande. MDNs kénnen Wahrscheinlichkeitsverteilungen
der individuellen Zustadnde berticksichtigen und Abschatzungen
bezliglich der Unsicherheiten flr die betrachteten Variablen
ermitteln. Hieraus kénnen Risikoanalysen fir einzelne Elemente
wie Leitungen oder das Gesamtnetz erstellt werden. Auf dieser
Basis lassen sich anschlieBend Optimierungen anwenden, um
konkrete MaBnahmen fiir das Engpassmanagement zu ermit-
teln. Hierbei wurden zwei Ansatze untersucht.

Der im Spotlight NetzLupe untersuchte Ansatz konzentriert
sich auf die Vermeidung von Netzzustdnden der Zustandsvertei-
lung, die zu kritischen Situationen flihren kdnnen. Als steuernde
GroBe wurden hier Schalthandlungen genutzt, um moglichst
keine Einspeisungen aus erneuerbaren Energieanlagen zu redu-
zieren. Ein selbstlernender Algorithmus wurde zum Trainieren
der neuronalen Netze verwendet, der effiziente Schalthand-
lungen bestimmt, die die Zustandsverteilungen auf unkritische
Netzzustande »fokussiert« und die Breite der Verteilung redu-
ziert. Bei diesem Ansatz lernt der »Agent« aus vielen tausend
Netzzustanden, welche MaBnahmen auch bei Abweichungen
von den erwarteten Netzzustanden das Netz robust und sicher
flhren.
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In den Spotlight-Projekten KI-OPF 1+2 wurden weitere Ansatze
zur Optimierung von Netzzustanden unter Berlicksichtigung
von Unsicherheiten und von Blind- und Wirkleistungsstellmég-
lichkeiten erneuerbarer Energieanlagen untersucht. Hierbei
wurde auf Grundlage von probabilistischen Netzberechnungen
trainiert, wobei neben Unsicherheiten auch Netzrestriktionen
wie N-1 Sicherheit berlcksichtigt wurden. Dazu wurde ein kom-
binierter Ansatz aus Uberwachtem Lernen und selbstlernenden
Algorithmen genutzt. Das nichtlineare Optimal Power Flow
Problem wurde hierbei fir das Uberwachte Lernen formuliert
und mithilfe gradientenbasierter Optimierung geldst. Der Agent
lernt selbststandig geeignete Sollwerte fir die Anlagen im Netz
und kann durch die Kombination mit trainierten kinstlichen
neuronalen Netzen (KNN) Unsicherheiten und Netzrestriktionen
berticksichtigen [Wang et al., 2022], [Wang et al., 2022 (1)].

KI-Agenten in der Netzbetriebsfiihrung

Ein Konsortium um den franzdsischen Ubertragungsnetzbetrei-
ber RTE hat eine Reihe von Wettbewerben ins Leben gerufen,
um das Potenzial von KI-Methoden fiir den Netzbetrieb zu
testen. Bei diesen »Learn to Run a Power Network« (L2RPN)
Wettbewerben wird der Betrieb eines Ubertragungsnetzes
unter verschiedenen Bedingungen simuliert, einschlieBlich
veranderlicher Einspeisungen, Lasten, Wartungsarbeiten und

Vorbereitungsphase

bosartiger Angriffe. Das Ziel der Teilnehmer der Wettbewerbe
ist die Entwicklung von KI-Agenten, die Uberlastungen von
Betriebsmitteln verhindern und damit Schaden und Stromaus-
falle vermeiden konnen. Die Agenten sollen lernen dynamisch
Veranderungen an der Netztopologie vorzunehmen und z.B.
die Stromeinspeisung anpassen (Redispatch) um dieses Ziel zu
erreichen.

Im Spotlight KESL2RPN nahm ein Team des Fraunhofer IEE
am NEURIPS 2020 L2RPN Wettbewerb teil. Der vom Team
entwickelte Agent erreichte Platz 5 in einem Feld von 50 inter-
nationalen Teams. Implementiert als Expertensystem, wur-
den die Regeln des Agenten vorab mit Hilfe von genetischen
Algorithmen optimiert. Im Spotlight ROSALIE wurde die
Open Source Umgebung Grid2Viz, die ein Teil der Basis der
L2RPN Wettbewerbe ist, um Funktionalitaten erweitert, die
eine bessere visuelle Fehleranalyse von KI-Agenten im Netz-
betrieb erlauben. Im Spotlight GNN4PG wurde eine speziali-
sierte Graph-Neural-Network (GNN) Architektur entwickelt,
die das Stromnetz modelliert und eine geeignete Topologie
flr den Betrieb des Stromnetzes vorhersagt. GNNs haben den
Vorteil, dass sie auf die inharente Graphstruktur des Strom-
netzes angepasst sind und korrelierte Komponenten durch
die Aggregation verschiedener Knoten modellieren kénnen.
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Anwendung

Die von Netzbetreibern am haufigsten eingesetzten Prognosen
zur Vorhersage von Erzeugung und Verbrauch sind Erwartungs-
wertprognosen ohne Informationen Uber deren Unsicherhei-
ten. Die Netzbetreiber kdnnen das Risiko fir Prognosefehler im
Voraus schwer abschatzen und es kann zu Problemen im Netz-
betrieb flhren, wenn sich die Erzeugungs- und Lastsituation
anders einstellt als erwartet.

Bei den Einspeiseprognosen sind im Wesentlichen Unsicher-
heiten in den Wettervorhersagen daflr verantwortlich, dass es
zu unerwarteten Situationen im Netzbetrieb kommt. Bei den
Last- bzw. Verbrauchsprognosen kommen zu den Unsicherhei-
ten durch Verbraucher nicht bekannte Regelungen von Anlagen
in Mittel- und Niederspannungsnetzen sowie Industrieanlagen
hinzu. Netzbetreiber mussen also Sicherheitsmargen in ihre
MaBnahmen einbeziehen. Tendenziell kdnnen Netzkapazitaten
nicht voll ausgenutzt werden und mehr erneuerbare Energie als
notig bleibt ungenutzt. Das kostet zusatzlich Geld und erhoht
den CO, AusstoB.

Ausblick

Erste Anwendungen dieser Methoden werden aktuell in For-
schungsprojekten Redispatch 3.0 und Spannend der OptiNet-
Programme untersucht. Im Rahmen der ACER-Verordnung
werden probabilistische Netzberechnungen zuklnftig vorge-
schrieben sein [ACER, 2019].

Die hier entwickelten Ansatze und Methoden werden im Laufe
der Jahre 2023 und 2024 in den genannten Projekten weiter-
entwickelt und innerhalb prototypischer Pilotprojekte ange-
wendet. Insbesondere im Mittel- und Niederspannungsbereich
werden neuartige Methoden fir die Schatzung und Optimie-
rung der Netzbetriebsfihrungen benétigt, da eine vollstandi-
ge Messabdeckung fehlt und diese sowie Unsicherheiten von
Erzeugungs- und Verbrauchsprognosen berticksichtigt werden
mussen. Die Nutzung der kunstlichen Intelligenz kann hier der
SchlUssel sein, um z.B. die groBe Anzahl an erwarteten Elektro-
autos und Warmepumpen sowie weiterer flexibler Erzeuger
und Verbraucher sicher und nachhaltig in die Netze zu integrie-
ren und diese fir die Netzsicherheit und -stabilitat zu nutzen.

Die untersuchten Ansatze der probabilistischen Netzzustands-
schatzung und Optimierung mithilfe kinstlicher Intelligenz
konnen zu einem effizienteren und sichereren Netzbetrieb
fUhren, weil die Unsicherheiten besser eingeschatzt und MaB-
nahmen genauer dimensioniert werden kdnnen. Damit diese
Unsicherheiten abgebildet und berlcksichtigt werden kénnen,
sind grundlegend grof3e Mengen an (probabilistischen) Netz-
berechnungen und deren Auswertung nétig. Dies ist aufwen-
dig und kostet Rechenzeit und -leistung. KNN sind in der Lage,
diese groBBe Menge an Daten in Echtzeit zu verarbeiten und
instantan passende Ergebnisse zu generieren. Das macht eine
Berlcksichtigung von Unsicherheiten im operativen Netzbe-
trieb moglich.
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Prognosen

»Kl ermoglicht fundierte Entscheidungen
durch bessere und anwendungsspezifische
Vorhersagen.«

Dr. Malte Siefert
Gruppenleitung Prognosen fiir Energiesysteme
Abteilung Energiemeteorologie und Geoinformationssysteme

Forschung

Aufgrund der zunehmenden Dynamik von Erzeugung und
Verbrauch gewinnen datengetriebene Prognoseverfahren auf
Basis maschinellen Lernens zunehmend an Bedeutung, um
die Planbarkeit und Koordination aller Prozesse im Energie-
versorgungssystem weiterhin zu gewahrleisten. Neben der
Entwicklung neuartiger Prognosen beschéftigt sich die aktuelle
Forschung und Entwicklung mit der Verbesserung der Vorher-
sagequalitat. Dabei spielen zusatzliche EingangsgroBen wie
Satelliten- und GIS-Daten eine Rolle, aber auch der Einsatz
neuer Verfahren des maschinellen Lernens. GroBe Fortschritte
bei den maschinellen Lernverfahren ergeben sich auch durch

Anwendung

Durch die Digitalisierung und den Rollout intelligenter Mess-
systeme stehen zunehmend Verbrauchszeitreinen mit mindes-
tens viertelstindlicher Auflésung zur Verfligung, die daten-
getriebene Ansatze zur Prognose des individuellen Verbrauchs
ermdglichen.

Im Forschungsschwerpunkt »Data4Grid-Challenge — KI-
gestltzte Verbrauchsprognosen auf Basis von Smart-Meter-
Daten« wurden Lésungen flr genau diesen Anwendungsfall
gesucht. Fur die vorliegenden Verbrauchszeitreihen wurden
insbesondere die Tageszeit, Kalenderinformationen (Wochen-
tag, Feiertag, etc.) sowie historische Messwerte als die Faktoren
mit dem groBten Einfluss auf die Verbrauchsprognose identifi-
ziert. Mit Hilfe des Multi-Tasking-Lernens konnte insbesondere
fir Portfolios mit einer gréBeren Anzahl von Verbrauchern eine
hohe Prognoseglite erreicht werden (Abbildung 4).

Darilber hinaus beschéftigten sich die Projekte Mobicast und
EV Forecast mit dem Stromverbrauch beim Laden von Elektro-
fahrzeugen. Wahrend in Mobicast die Ladeleistung an Lade-
stationen mit Hilfe von Transformern prognostiziert wurde,
befasst sich EV Forecast mit der Prognose geografisch abge-
grenzt auftretender Ladeleistung einer Elektrofahrzeugflotte
unter Berlcksichtigung raumlicher Zusammenhange.

In Heatcast wurden Prognosen fir den Warme- bzw. Kaltebe-
darf eines Produktionswerkes erstellt. Mit Hilfe dieser Prog-
nosen sollte der Eigenverbrauch erneuerbarer Energien durch
den Einsatz von nichtelektrischen Energiespeichern maximiert
werden.

Prognosen

Methoden, die bereits auf Basis weniger Daten eine sehr hohe
GUte erreichen und von bereits gelernten Problemen auf neue
Probleme verallgemeinern kénnen.

Durch die Zunahme der Prognoseunsicherheiten aufgrund des
groBeren Einflusses des Wetters und der Wechselwirkungen in
der Stromerzeugung werden die klassischen deterministischen
Prognosen in einigen Jahren durch probabilistische Prognosen
abgeldst, die neue Verfahren zur robusten Entscheidungsfin-
dung bei den Netzbetreibern erfordern.
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Abbildung 4: RMSE-optimierte Prognose fir ein Portfolio aus
mehreren Verbrauchern basierend auf Multi-Task-Learning.

Flr die Prognosen wurden ebenfalls Temporal Fusion Transfor-
mer eingesetzt, die in der Lage sind, verschiedene Zeithorizon-
te auch unter Berucksichtigung von Wahrscheinlichkeiten zu
prognostizieren.

Die Prognose von Leistungsflissen im elektrischen Netz ermdg-
licht es Netzbetreibern, vorausschauende Netzberechnungen
durchzuflhren und somit Engpasse frihzeitig zu erkennen und
GegenmaBnahmen zu ergreifen.
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Im Projekt Vertikale Lastprognose wurde ein Paper [Brauns
et al., 2022] erstellt, das die Prognose von vertikalen Leistungs-
flissen bzw. Lasten mit Hilfe von Long-Short-Term-Memory-
Modellen beschreibt.

Im Projekt PowerGraph wurden vertikale Leistungsflisse an
Transformatoren zwischen Hoch- und Hochstspannung mit
Hilfe eines Graph Neural Network (GNN) prognostiziert. Das
GNN wurde eingesetzt, um mehrere EingangsgroBen (Wet-
terprognosen, Verbrauchsprognosen, Kalenderdaten etc.) pro
Knoten (Transformatoren) unter Berdcksichtigung von Kanten-
informationen auf die ZielgroBen — die vertikalen Leistungs-
flisse — abzubilden. Da an verschiedenen Transformatoren je
nach lokal vorhandenen Energietragern und Verbrauchern ein
unterschiedliches Zeitreihenverhalten auftritt, ein GNN aber
typischerweise fr alle Knoten die gleiche Prognosefunktion
lernt, wurde ein Bayesian Embedding Multi-Task Learning
Ansatz in das GNN integriert (BEMTL). Dieser erlaubt es dem
Modell, zwischen einzelnen Transformatoren zu unterscheiden
und diese bei der Prognose entsprechend zu bertcksichtigen.
Globale Abhangigkeiten zwischen den Leistungsflissen an
verschiedenen Transformatoren ergeben sich vor allem durch
die Auswirkungen von Schaltzustandsanderungen, Zu- oder

Rickbau von Netzelementen oder Wartungsarbeiten an einzel-
nen Elementen. Das verbesserte Prognoseverhalten zeigt sich in
den Beispielzeitreihen flr zwei Transformatoren in Abbildung 5.

Die temporare Inaktivitat eines Transformators hat jeweils Aus-
wirkungen auf den Leistungsfluss des anderen Transformators.
Das BEMTL-GNN ist gegenuber dem BEMTL in der Lage, dieses
Verhalten in der Prognose zu berlicksichtigen. Eine Erweiterung
des Verfahrens auf starker vernetzte Graphen unter Einbezie-
hung weiterer Netzelemente kann perspektivisch dazu die-
nen, komplexe Zusammenhange zwischen Systemkomponen-
ten des elektrischen Netzes zu erlernen und in Prognosen zu
bericksichtigen.

Aktuelle Forschungsarbeiten zielen darauf ab, die etablierte
Vorhersagequalitat zu verbessern. Dies geschieht z.B. durch
neue Verfahren wie Temporal Fusion Transformers (TFTs)
[Lim et al., 2021], die es ermdglichen, ein einziges Modell nicht
nur fur einen Standort, sondern fiir mehrere Standorte gleich-
zeitig zu trainieren (Multitask-Learning). Auf diese Weise kon-
nen gelerntes Verhalten an anderen Standorten sowie raumli-
che und zeitliche Abhangigkeiten in die Prognose einflieBen und
diese verbessern.
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Der Vorteil von TFTs ist, dass sie nicht nur eine deterministische
Prognose erzeugen, sondern auch Aussagen Uber die Wahr-
scheinlichkeitsverteilung der zukUnftig erzeugten Leistung
erlauben.

Satellitendaten spielen eine immer wichtigere Rolle fur die
Vorhersage der Erzeugung durch Photovoltaik. Optical Flows
werden bereits fur zuklinftige Wolkenbewegungen verwen-
det, kédnnen aber nicht die Wolkenbildung und -auflésung

Ausblick

In Zukunft wird die Komplexitat des Energiesystems durch die
Integration neuer Erzeuger, Verbraucher und Speicher sowie
durch die Vernetzung der Sektoren untereinander deutlich
zunehmen.

Ein resilienter Betrieb wird nur durch eine starke Koordination
der zahlreichen Komponenten gelingen, die dazu umfangreiche
Daten austauschen mussen. Eine vorausschauende Planung auf
Basis von Prognosen ist dabei entscheidend, um den Betrieb
der Komponenten optimal aufeinander abstimmen zu kénnen.
Hierflr werden automatisierte, datenbasierte Prognoseverfahren
bendtigt, die in der Lage sind, mit den groBen Datenmengen
umzugehen und die vielfaltigen Einflisse zu berlcksichtigen.

Die zukiinftigen Herausforderungen beziehen sich auf
folgende Aspekte:

=  Automatisierte, robuste und skalierbare Verfahren fir viele
zehntausend Prognosen (MLOps).

= Adaptive Verfahren, die neue Systemeigenschaften sofort
berlcksichtigen und sich selbststandig anpassen (Continual
Learning).

= Verfahren, welche die Wechselwirkungen zwischen den
Komponenten berlicksichtigen wie z.B. deutlich weiterentwi-
ckelte Graph Neural Networks.

= Probabilistische Verfahren, die auch die Unsicherheiten von
Prognosen vorhersagen und die Berlcksichtigung von Risiken
ermoglichen.

= Verfahren, die anwendungsspezifisch auch die Optimierung
von Systemen mit der Prognose verknipfen (,Prescripitve
Analytics’), also die Vorhersage mit dem Energiemanagement
verbinden.

bericksichtigen oder Informationen aus mehreren Bildkanalen
integrieren. Im Projekt NeuraSat wird K| zur Verbesserung der
Strahlungsprognose eingesetzt. Das Modell besteht aus CNN
und Max-Pooling-Schichten im raumlichen Encoder, 3D-CNN
und Optical-Flow-Vorhersagen im zeitlichen Encoder und Axial
Attention im raumlichen Aggregator. Diese Kombination mit
mehreren Satellitenkanalen und GIS-Daten lernt die rdumlichen
und zeitlichen Zusammenhange und konnte eine verbesserte
Vorhersage gegenlber Wolkenvektoren zeigen.

Ein weiterer Forschungsschwerpunkt ist die Berlcksichtigung
des Datenschutzes und der Informationssicherheit. Hier helfen
Methoden des vertraulichen Lernens (confidential learning),
um die Daten absolut vertraulich zu verwenden und dennoch
die Vorteile datengetriebener Verfahren nutzen zu kénnen. Die
Prognosezeitraume werden einerseits sehr kurze Zeitrdume im
Minutenbereich und andererseits sehr lange Zeitraume bis hin
zu Jahren umfassen.



Resilienz

»Resilienz ist die Fahigkeit eines Systems,
seine Funktionsfahigkeit unter Belastun-
gen aufrechtzuerhalten beziehungsweise
kurzfristig wiederherzustellen und daraus
gestarkt hervorzugehen«

Florian Rehwald
Abteilung Energieinformatik und Informationssysteme

Forschung

Die Anforderungen an das zukiinftige Energiesystem wachsen von Tag zu Tag. Die Belastungen und Risiken fir
einen sicheren Betrieb steigen dabei nicht nur im Bereich der elektrischen Stromversorgung, sondern auch in
anderen kritischen Infrastrukturen. Umso wichtiger ist es diese Systeme zuklinftig resilient zu gestalten und mit
geeigneten Hilfsmitteln und Methoden verstarkt auf die Anforderungen von morgen zu reagieren. In diesem
Abschnitt werden verschiedene Losungsansatze prasentiert, um Teile unserer kritischen Infrastruktur zu starken.

Zur resilienten Starkung eines Systems gibt es viele verschiedene
Ansatze und Mdglichkeiten. In der Resilienzforschung ist der
Resilienzzyklus eine weit verbreitete Methode, um das Durch-
laufen einer Belastung zu beschreiben. Dabei wird zwischen finf
verschiedenen Phasen unterschieden [Haring, 2021].
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Im Rahmen der kognitiven Energiesysteme wurden Forschun-
gen, welche auf einige dieser Phasen abzielen, betrieben, wobei
immer der Einsatz von Methoden aus dem Bereich der kunstli-
chen Intelligenz bzw. des maschinellen Lernens im Vordergrund
stand. Dieser Trend zeigt sich nicht nur in der Forschung, son-
dern hat auch bereits in der Anwendung einen hohen Stellen-
wert eingenommen.
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ARCANA

Durch den vermehrten Einsatz von Kl im Energiesystem nimmt
die Komplexitat des Gesamtsystems rapide zu. So bestehen
Kl-Infrastrukturen meist aus hochkomplexen Black-Box-Model-
len und umfangreichen Datenpipelines. Bedingt durch die hohe
Komplexitat werden einzelne Handlungen und Prozesse jedoch
immer undurchsichtiger und schwerer nachvollziehbar. Dies
macht die Systeme immer schwieriger zu Gberwachen und 6ff-
net neue Wege fir Angriffe auf das Energiesystem. Eine unzurei-
chende Robustheit und Resilienz der Kl-Infrastrukturen gegen-
Uber Angriffen kann zu hohen wirtschaftlichen Verlusten und zur
Destabilisierung des Energiesystems flihren. Vertrauenswurdige
Kl, welche robust, angriffssicher und hinreichend transparent
ist, stellt daher einen essenziellen Baustein fiir die Sicherheit des
zukUnftigen Energiesystems dar.

Auch zeigen erste Absichten der Europaischen Union zur star-
keren Regulierung von Kl in kritischen Infrastrukturen, dass der
Bedarf an vertrauenswirdiger Kl auch auf politischer Ebene
gesehen und vorangetrieben wird. Die Europaische Kommission
veroffentlichte am 21.04.2021 mit dem sogenannten »Atrtificial
Intelligence Act« einen Entwurf zur Festlegung harmonisierter
Vorschriften fir kinstliche Intelligenz [Commission, E., 2021].

-



Nach dem »Artificial Intelligence Act« sollen insbesondere risiko-
reiche KI-Systeme, welche in kritischen Infrastrukturen wie dem
Energiesystem eingesetzt werden, strengeren Regelungen unter-
legt werden. Verbindliche Regeln sollen mitunter eine erhohte
Sicherheit, Vertrauenswurdigkeit und Transparenz risikoreicher
KI-Systeme schaffen. Die Bundesnetzagentur hat diesen Vor-
schlag der Europaischen Union grundlegend beflrwortet, zeigt
in ihrem Bericht jedoch auf, dass an bestimmten Stellen weiterer
Handlungsbedarf besteht [Bundesnetzagentur, 2021].

Mehrere Spotlight-Projekte fokussierten daher darauf, die Trans-
parenz und Robustheit von Systemen zu steigern. Zur Erhéhung
der Transparenz wurden Methoden aus dem Bereich der Explain-
able Al und zur Steigerung der Robustheit von Kl-basierten An-
wendungen gegenuber Adversarial Attacks untersucht.

Aus einem dieser Spotlights ist der sogenannte »ARCANA«
Algorithmus entstanden [Roelofs et al., 2021]. Dieser kann die
durch einen Autoencoder-basierten Anomalieerkennungsalgo-
rithmus entdeckten Anomalien auf ihre Ursache hin interpretier-
bar machen.

Unmodified input Good performing

forecast model

Adversarial input Manipulated

forecast model

Predicted values roughly
follow the ground truth

Predicted values roughly match
pattern intended by the attacker

Hierfr wird der Rekonstruktionsfehler fir alle EingangsgroBen
des Autoencoder-Modells benutzt, um die mit einer Anomalie
am starksten korrespondierenden EingangsgroBe hervorzuhe-
ben. Abbildung 6 stellt die Methodik am Beispiel von Windener-
giedaten dar [Roelofs et al., 2021].

Neben der ARCANA-Methode wurde im Spotlight-Projekt CIA
die TCAV-Methode (Testing with Concept Activation Vectors)
als weiteren Ansatz zur Steigerung der Transparenz von Kl-
Anwendungen untersucht [Kim, 2018]. Dieser ermdglicht eine
Uberprifung, ob ein ML-basierter Klassifizierungsalgorithmus
bestimmte Konzepte erlernt hat. Auch hierbei wurde der Use
Case der Anomalieerkennung in Windenergieanlagen betrach-
tet. Wahrend in ARCANA der Fokus auf der Einordnung ver-
schiedener Anomalien liegt, stellte sich in CIA heraus, dass die
Uberprifung von Konzepten fir uniiberwachte Verfahren nur
bedingt maglich ist. Daher wurde in diesem Projekt das Normal-
verhalten von Windenergieanlagen in den Vordergrund gerickt
[Kim, 2018].

Accurate forecasts increase
grid stability to a great extent

Highly erroneous forecasts lead
to the destabilization of the
power grid

Anwendung

KI-Methoden finden in immer mehr Anwendungen im Energie-
sektor Einzug — wie z.B. bei Windleistungsprognosen.

Im Projekt »Adversarial Attacks im Energiesektor« (AAE) wurde
die Robustheit Kl-basierter Windleistungsprognosemodelle
gegenuber vorsatzlich — aber unmerklich — veranderten Ein-
gangsdaten, welche auf eine gezielte Verfalschung der Modell-
vorhersagen abzielten, untersucht. Verschiedene Analysen
zeigen auf, dass insbesondere Modelle mit hochdimensionalen
Eingangsdaten (wie z.B. Wetterkarten) sehr anfallig gegenlber
dieser Art von Adversarial Attacks sind. So konnten die Pro-
gnosen solcher Modelle bereits durch leichte Veranderungen
der Eingangsdaten nahezu beliebig manipuliert werden. Einen
weiteren Untersuchungsaspekt stellt das Adversarial Training
dar. Das ist eine Methode, um die Robustheit von KI-Verfah-
ren gegentiber Manipulationen der Eingangsdaten zu erhdhen,
indem neben den unverdanderten Eingangsdaten auch manipu-
lierte Daten in den Trainingsprozess miteinbezogen werden.

Als Ergebnis dieser Untersuchungen konnte festgehalten wer-
den, dass die Robustheit der Prognosemodelle mithilfe von
Adversarial Training exorbitant gesteigert werden kann und
diese Steigerung lediglich mit einer geringen Verschlechterung
der Prognosegute einhergeht. Zusammenfassend zeigte AAE,
dass Kl-basierte Prognosemodelle, welche hochdimensionale
Eingangsdaten aus sicherheitskritischen Schnittstellen beziehen,
vor der Operationalisierung stets hinsichtlich ihrer Anfélligkeit
gegenlber Adversarial Attacks geprift und ggf. entsprechende
Methoden (wie z.B. Adversarial Training) angewendet werden
sollten, um die Modelle vor solchen Angriffen zu schitzen.

Eine weitere Hlrde bei der Anwendung von KI-Methoden im
Energiesektor stellt die oftmals mangelhafte Datenverflgbarkeit
dar. Die Projekte GANsS4RE und TLP4Heat adressieren genau
diese Herausforderung. Ziel dieser Spotlights war es, die Daten-
grundlage fur verschiedene KI-Anwendungen zu verbessern

Ausblick

Die Projekte zeigen Ansatze zur Steigerung der Resilienz des
Energiesystems. Gefahren und potenzielle Risiken wachsen
jedoch und machen weitere Forschungsergebnisse fir die Ge-
staltung eines robusten und resilienten Energiesystem unab-
dingbar. Hierflr bestehen noch viele Potentiale in allen Phasen

bzw. Uberhaupt erst zu schaffen und damit einen weiteren wich-
tigen Baustein fUr Resilienz-starkende Methoden in der Anwen-
dung zu liefern.

Ein bedeutender Aspekt fir den Betrieb resilienter Systeme wird
durch den Resilienzzyklus nicht beleuchtet. Dieser besteht darin,
dass ein resilientes System aus einer durchlaufenen Belastung
gestarkt hervorgehen sollte. Ein Beispiel hierfur ist das kontinuier-
liche Lernen im Kontext der kiinstlichen Intelligenz — auch oft
mit active learning verbunden. Fir den Fall der Anomalieerken-
nung bendtigt es hierfir jedoch genaue Informationen, insbeson-
dere ob es sich um falsch oder richtig erkannte Anomalien han-
delt. In der Realitt ist die Uberprifung von erkannten Anomalien
jedoch mit einem hohen Zeit- und Ressourcenaufwand verbun-
den und erfordert die Einbeziehung von Instandhaltungsinforma-
tionen sowie doménenspezifischem Expertenwissen.

Im Projekt TLP4Heat wurde fiir die Domane der Fernwarmesys-
teme ein Ansatz flr die Nutzbarmachung der Instandhaltungs-
informationen und somit eine Grundlage fur eine kontinuierliche
Verbesserung von Anomalieerkennungsmethoden entwickelt.

Ein weiteres haufig auftretendes Problem bei der Nutzung von
KI-Methoden ist eine zu geringe Datenmenge. In GANs4RE wur-
den daher mit Hilfe von Generative Adversarial Networks (GANSs)
Zeitreihendaten von erneuerbaren Energieanlagen (insbesondere
von Windenergieanlagen) erzeugt. Fur den Fall der Anomalie-
erkennung wurde ein Ansatz mit einem Conditional Generative
Adversarial Network (CGAN) untersucht. Dieser ermoglicht es,
durch die Vorgabe einer bestimmten Bedingung verschiedene
Zeitreihentypen zu erzeugen.

In dem betrachteten Use Case wurde als Bedingung die vorherr-
schende Windgeschwindigkeit, der Standort sowie der Verhal-
tenstyp (normal oder anormal) vorgegeben.

des Resilienzzyklus. Eine gute Orientierung fur zuklnftige
KI-Anwendungen liefert das Projekt TEXES, in dem sowohl
die kritischsten Bestandteile einer KI-Anwendung aufgezeigt
als auch GegenmaBnahmen zur Resilienzsteigerung erlautert
werden.



Leistungselektronik

»Die Integration von Kl in die Leistungselek-
tronik wird eine entscheidende Rolle bei der
Verbesserung der Energieeffizienz und Zuver-
lassigkeit spielen und ist ein Muss angesichts
des aktuellen Fachkraftemangels«

Dr. Ron Brandl
Gruppenleitung Leistungselektronische Applikationen
Abteilung Stromrichtertechnik und elektrische Antriebssysteme

Die Designautomatisierung wird fir die Leistungselektronik sowie die Verbesserung der Regelung von Strom-
richtersystemen und elektrischen Maschinen immer wichtiger, um héhere Wirkungsgrade, kompaktere Designs
und komplexere Regelungen zu niedrigsten Kosten zu erreichen. Die gr6Bten Herausforderungen beim Ent-
wurf und der Regelung von Leistungselektronik, insbesondere bei hochintegrierten Systemen, sind die Wech-
selwirkungen zwischen verschiedenen physikalischen Komponenten, die Verklrzung der Entwurfszeit und die
Optimierung mit mehreren Parametern und mehreren Zielen. Techniken fiir die Auslegung und Regelung von
Leistungselektronik konnen dabei helfen, leistungselektronische Systeme in Bezug auf Wirkungsgrad, Grofe,
thermische und elektrische Leistung und Kosten zu optimieren und die durch die derzeit verfligbaren Technolo-
gien auferlegten Designgrenzen zu erkennen und zu verstehen.

Forschung

Die Anwendung von Methoden der kinstlichen Intelligenz in
den Bereichen Leistungselektronik, Stromrichtertechnik und
elektrische Maschinen auf Komponentenebene (wie z.B. Design
und Auslegung), sowie die regelungstechnische Anwendung
sind derzeit noch wenig verbreitet im Vergleich zu anderen
Fragestellungen und Bereichen im Energiesystem. Doch gerade
aufgrund der aktuellen und kommenden Bedeutung der Leis-
tungselektronik in allen Bereichen der Energietechnik nimmt die
Anwendung von Methoden der Kl vor allem in der Auslegung,
Regelung und Instandhaltung von leistungselektronischen Kom-
ponenten und Systemen Einzug.

Anforderung der Kl im Lebenszyklus der LE

Aktuelle Untersuchungen der Anwendung zeigen, dass insbe-
sondere Methoden des maschinellen Lernens fiir Rezessionsan-
satze zur Erweiterung von Regelungen stark im Kommen sind.
Neben der Auslegung von Komponenten von leistungselektro-
nischen Systemen sieht die Community vor allem den Einsatz
von metaheuritischen Methoden und maschinellem Lernen in
der Regelungstechnik als vorteilhaft an (siehe Abbildung 8).

Neben der Einfiihrung von Methoden der Kl in der Leistungs-
elektronik sind jedoch noch wichtige Fragen zu ihrer Etab-
lierung ungelost, die notwendig sind, um den Einsatz in der
Industrie und im Feld auszubauen:

= Dynamische Performance und Konvergenzgeschwindigkeit

Anforderun Design Regelung Instandhal- i S
9 (heatsink) (SmartCTRL)  tung (RUL) * Robustheit und Allgemeingiltigkeit in der Anwendung
= Nachvollziehbarkeit/Interpretierbarkeit
Rechenaufwand e °* °* = Rechenperformance und Genauigkeit
Geschwindigkeit . oo oo = Normative Validierung
Genauigkeit oo ooe ooe o ]
Es ist die Aufgabe der Forschung, neben dem allgemeinen
Datensatz ° ° o Einsatz von Kl zur Optimierung Uber die gesamte Wertschop-
Interpretierbarkeit . cee cee fungskette hinweg, diese Fragen zu beantworten, da sonst
eine Anwendung in der Industrie und eine Standardisierung
eee Hoch * ¢ Mittel * Niedrig in solch kritischen Systemen nicht erreicht werden kann.
Expert System Optimization Design

Control

Data structure exploration Maintenance



Anwendung

Das K-ES hat sich zur Aufgabe gemacht, die Anwendung der
verschiedenen Einsatzgebiete von KI-Losungen in der Leis-
tungselektronik zu erdrtern und die genannten Fragestellun-
gen wissenschaftlich zu diskutieren.

Aufgrund des anhaltenden Mangels an Fachkraften fur die Ent-
wicklung von Leistungselektronik und Stromrichter-Systemen
fur PV, Wind, Batterie und Wasserstoff wurde im Spotlight
InvEx mit der Entwicklung eines Tools flr die Entwicklung von
Stromrichtern begonnen.

Der Weg zur Entwicklung von Stromrichtern ist lang, kom-
pliziert und erfordert Schnittstellen zwischen verschiedenen
Experten. Aufgrund des groBen Anwendungsbereichs von
Stromrichter-Systemen im Alltag zeigt das Projekt jedoch ein
breiteres Potenzial mit internationaler Nachfrage. Insbesonde-
re bei der thermischen Auslegung von Bauteilen konnte ein
Verfahren entwickelt werden, das die zeitaufwendige und
rechenintensive Simulation um ein Vielfaches (1:2500) verkdr-
zen kann.

Der Ansatz zu einem allgemeingultigen Expertentool zur
Auslegung von einem Stromrichter-System bedingt allerdings
die gemeinschaftliche Arbeit von Forschung, Industrie und
Normung.

Die K-ES Spotlights Alsland und Aldentify haben es sich

zur Aufgabe gemacht, mit supervised learning Methoden des
Machine Learning einen regelungsoptimierten Ansatz zur
Erkennung verschiedener Netzparameter und Netzphanomene
in eine bestehende Stromrichter-Regelung eines netzbildenden
Batteriespeichersystems zu integrieren.
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Weiter bedingen aktuelle Verfahren teilweise aktive Methoden
zur Netzerkennung, was die Netzqualitat stark beeinflussen
kann. Ziel der Projekte war eine minimalinvasive Erkennungs-
methode mit vertretbarem Berechnungsaufwand zu entwickeln
um sie auf aktuellen Stromrichter-Technologien einsetzbar zu
machen.

Mit den auf Basis wissenschaftlich anerkannter Netzdaten ent-
wickelten Alsland Erkennungsmodellen (LSTMs und XGBoost)
konnten Wahrscheinlichkeitsaussagen (>99%) fir die Erkennung
von Inselnetzbildungen durch einen Messpunkt in stark strom-
richterdominierten Netzen getroffen werden. Abbildung 10
erlautert die Analyse der resultierenden Vorhersagen maglicher
Inselnetzbildungen.

Best validation performance
is 3.7962e-07 at epoch 911

Das Spotlight-Projekt Aldentify entwickelt eine Methode flr
online supervised learning Training auf der Grundlage von
Netzsimulationen zur Erkennung der Netzimpedanz bei netz-
bildenden Stromrichter-Systemen.

Die Erkennung der Netzimpedanz in Verteilungsnetzen mit
groBBem resistiven Anteil und hoher Integration von stromrich-
tergekoppelten Systemen kann zur Erkennung der Netzqualitat
und des Netzzustands genutzt werden. Dabei sollte das mit
Hilfe von LSTM und Transformer Networks erstellte Modell
direkt mit den Messabgriffen eines netzbildenden Batterie-
stromrichters interagieren. Die Entwicklungsphasen von neuen
Ideen bis zu ihrer Anwendung in der Praxis durchlaufen ver-
schiedene Stufen der Entwicklung, Optimierung, Verifizierung
und abschlieBenden Validierung.
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—
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1 2
State Action
Controllable MV/LV
RLC Loads Substations

|
| I /]

Li-Battery Battery Inverter Diesel Genset Pb-Battery
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Ausblick

Die Leistungselektronik spielt in der Energietechnik eine zen-
trale Rolle: ob beim Laden und Betreiben von alltaglichen Kon-
sumgutern bis hin zum essenziellen Transport auf der Schiene
und der aufkommenden Elektromobilitat (E-Fahrzeuge und
Ladesysteme), der nachhaltigen Stromerzeugung (wie Solar,
Wind), den Speichersystemen (wie Batterie- und Wasserstoff-
systeme) und dem Energietransport (wie HGU-Systeme) bis hin
zur intelligenten, aber auch robusten Versorgungssicherheit
(wie USV) im Heimbereich sowie fir das nationale und globale
Netz. Die Leistungselektronik ist die Basistechnologie, auf wel-
che die Zunkuft aufgebaut ist.

Das Spotlight-Projekt CTRL untersuchte, wie KI-Lésungen
intelligenter Regelung von Netzwerkkomponenten eingefiihrt,
weiterentwickelt und wahrend der Entwicklungsphasen Uber-
tragen werden konnen. Zu diesem Zweck wurden die verschie-
denen Prozesse der Simulationen, des Rapid Control Prototy-
ping, des Hardware-in-the-Loop und der Felddemonstration
genutzt, um lernende Agenten durch Transfer Learning auf die
nachste Ebene zu Ubertragen. Durch die schrittweise Erweite-
rung realistischerer Umgebungen kann die Interpretierbarkeit
des Blackbox-Agenten Uberprift werden, was die Akzeptanz
maoglicher Feldintegrationen erhoht. Abbildung 11 zeigt, wie
eine vertrauenswdrdige Validierung von vortrainierten Rein-
forcement Learning Agenten schrittweise in ein Smart Grid
integriert werden kann.

Reward
————— >
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4 2. RCP Training
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Control Room - HW-Agent/interfaces
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\ 4. Laboratory/Field

PV/Battery Inverter T
(100 kVA) — Real application

Das K-ES Projekt hat gezeigt, dass die Bandbreite fiir den Ein-
satz von KI-Methoden alle Entwicklungs- und Nutzungsphasen
umfasst, dass es aber noch enorme Maglichkeiten in der Leis-
tungselektronik gibt, die es in Zukunft zu nutzen gilt. Explizit
gibt es noch riesige Potenziale in den Anwendungsbereichen
Entwurf, Regelung und Instandhaltung von leistungselektroni-
schen Systemen, die aufgrund des kommenden Systemwachs-
tums, des Fachkraftemangels und der Versorgungsengpasse
der Systeme flr die weitere anwendungsorientierte und praxis-
nahe Forschung unabdingbar sind.
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Energiemanagement

»Um die Energiewende zu realisieren, arbeiten
wir gemeinsam mit unseren Partnern daran,
Flexibilitat zuganglich, beobachtbar und zuver-
lassig steuerbar zu machen - Kl-Verfahren
bieten uns dabei enorme Potenziale«

Alexander Dreher
Produktmanager fur Energiemanagement-Systeme,
Abteilung Energieinformatik und Informationssysteme

Forschung

Energiemanagement-Systeme (EMS) reichen von der Einfih-
rung von Energieeffizienz- und ProzessoptimierungsmaBnah-
men im Endverbrauch von Energie in Industrie und Haushalten
bis hin zur operativen Einsatzplanung im Betrieb von Energie-
erzeugungs- und Verbrauchseinrichtungen. Sie sind dabei ein
integraler Bestandteil der Digitalisierung und Automatisierung
von Energiesystemen.

Im Rahmen der Spotlights des K-ES wurden EMS insbesonde-
re mit Blick auf die Potenziale von KI- und ML-Algorithmen
flr Planung und Optimierung von Energieanlagen untersucht.
Klassische Ansatze in Forschung und Anwendung setzen fir
die Einsatzoptimierung beispielsweise auf die Dynamische Pro-
grammierung, die gemischt-ganzzahlige lineare Programmie-
rung oder die nichtlineare Programmierung. Die Herausforde-
rungen dieser Verfahren sind zum einen der hohe Ressourcen-
bedarf in Form von Rechenkapazitat und Rechenzeit sowie die
damit verbundenen Kosten. Andererseits werden gerade flr
dezentrale Anlagen im Endverbraucherbereich Systeme beno-
tigt, die schnell und flexibel auf Veranderungen im Umfeld
reagieren konnen.

Anwendung

Prinzipiell kdnnen Uberall dort, wo Optimierungsverfahren flr
das Management von Energieanlagen eingesetzt werden, auch
Verfahren der KI und des ML angewandt werden. Aufgrund
der sehr fortgeschrittenen klassischen Methoden gehort es zu
einem nicht unerheblichen Teil zu den Aufgaben der ange-
wandten Forschung und Entwicklung, geeignete Anwendungs-
bereiche zu identifizieren, in denen die Algorithmen tatsachlich
einen Mehrwert schaffen konnen.

Energiemanagement

Kl- und ML-Verfahren, die von der wissenschaftlichen Gemein-
schaft zur Losung des Einsatzoptimierungsproblems untersucht
werden, reichen von wissensbasierten Systemen Uber evolu-
tionare Algorithmen bis hin zu selbstlernenden Systemen des
Reinforcement Learning [Richter et al., 2022]. Die letztgenann-
ten selbstlernenden Systeme weisen ein erhebliches Potenzial
auf, insbesondere seit dem Aufkommen des sogenannten
Deep Reinforcement Learning (DRL), in welchem tiefe neuro-
nale Netze mit Reinforcement Learning kombiniert werden
[Mnish et al., 2016].

Angesichts der bahnbrechenden Erfolge, die mit diesen Algo-
rithmen in Anwendungen wie Schach [Silver et al. 2018] und
Go [Silver et al, 2016] erzielt wurden, ist es nicht verwunder-
lich, dass Wissenschaftlerinnen in Bereichen wie der Energie-
systemanalyse den Algorithmen zunehmend Aufmerksamkeit
schenken. Einsatzgebiete im EMS-Kontext reichen dabei von
der Optimierung von sog. Microgrids [Zhang et al., 2018] Uber
industrielle Anwendungen bis hin zu Heim-Energiemanage-
ment-Systemen [Ye et al., 2020], [Dreher et al., 2022].

In Spotlights des K-ES wurden dazu Energiemanagement-
Aufgaben und -Systeme analysiert. Industrielle Anwendungen
wurden dabei in den Spotlights HeatCast, Cognition2Hy-
drogenForce und aktuell Cognition2Industry in den Blick
genommen. Im Spotlight SmartChargingPilot wurden Algo-
rithmen fir das Lademanagement und Heim-Energiemanage-
ment-Systeme entwickelt.

Energiequellen Steuerbare Anlagen Energiesenken

Kaltebedarfe

Stromnetz c (Kéltemaschinen l Kaltespeicher
PV-Anlage

Bilanzpunkt Elektrizitat

Elektrizitadtsbedarfe

© Kilte Werk

Abbildung 12: Schematische Darstellung der Energieversorgung und Flexibilisierungs-Mdglichkeiten des Fertigungswerkes.
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Im Spotlight HeatCast wurde gemeinsam mit einem Technolo-
giehersteller das Energiemanagement in einem Fertigungswerk
unter die Lupe genommen. Abbildung 12 gibt einen schemati-
schen Uberblick tber Energiequellen, -senken und die steuerba-
ren Kaltemaschinen des Werks. Die Kaltespeicher des Systems
ermoglichen dabei die teil-flexible Verschiebung des Einsatzes
der Kalteerzeugungsanlagen hin zu Zeiten, in denen PV-Strom
erzeugt oder Preise des Strombezugs gunstig sind. Ein Fokus lag
im Projekt auf der Entwicklung der fur das Energiemanagement
erforderlichen Kalte- und Strombedarfsprognosen.

Im Projekt Cognition2HydrogenForce wurden, gemeinsam
mit einer technischen Hochschule, die Potenziale von Algo-
rithmen des DRL fur den Einsatz in der erneuerbaren Wasser-
stoff-Elektrolyse fir industrielle Gasturbinen untersucht. Die
Abbildung 13 zeigt das untersuchte System, welches aus einem
Windpark, einem Elektrolyseur fir die Wasserstofferzeugung,
einem Wasserstoffspeicher sowie einer Gasturbine zur Deckung
der industriellen Warme- und Strombedarfe besteht.

Im Projekt und der daraus entstandenen Ver6ffentlichung
[Dreher et al., 2022 (1)] konnte im direkten Vergleich mit einem
regelbasierten und einem Dynamic Programming-Modell ge-
zeigt werden, dass die DRL-Algorithmen bereits in der Lage
sind, die Ergebnisse der regelbasierten Verfahren deutlich zu
Ubertreffen. Dies wird auch aus Abbildung 14 ersichtlich, wel-
che die simulierte Einsatzplanung der Wasserstoffelektrolyse
darstellt. Die obere Teilabbildung zeigt den Einsatz des Elektro-
lyseurs auf, welcher durch die volatile Windstromerzeugung
ebenfalls fluktuiert.

In der Abbildung 14 (b) ist die Beflllung des Wasserstoffspei-
chers im Vergleich des optimalen dynamischen Programms (DP)
mit dem unteren Benchmark des regelbasierten Ansatzes (RB)
und dem Reinforcement-Learning basierten Ansatz (RL) darge-
stellt. Es ist gut zu erkennen, dass der RL-Ansatz deutlich naher
an den Ergebnissen des optimalen DP-Modells liegt.

Im Spotlight SmartChargingPilot wurden Algorithmen fur das
Lade- und Heim-Energiemanagement entwickelt. Abbildung 15
zeigt die Resultate eines trainierten RL-Agenten, welcher das
Lademanagement fir ein Elektrofahrzeug, das Speichermanage-
ment eines Heimspeichersystems sowie die Steuerung einer
Warmepumpe erlernt hat. Dabei lasst sich gut erkennen, dass
der Algorithmus die Haushaltslasten einschlieBlich des Batte-
riespeichers so koordiniert, dass sie den durch die PV-Anlage
eigenerzeugten Strom optimal aufnehmen.

Zu erkennen ist auch, wie der Batteriespeicher koordiniert ent-
laden wird, um die Last zu bedienen, welche durch die War-
mepumpe in Stunden ohne Stromerzeugung entsteht. Nicht
dargestellt ist hier, dass der Algorithmus ebenfalls in der Lage
ist, hohe Preisspitzen zu vermeiden, indem erforderliche Netz-
bezlge in Strompreistalern bedient werden.

Im Verlauf des Projekts wurden anschlieBend Algorithmen fir
das intelligente Laden von multiplen Ladestationen an Unter-
nehmensstandorten entwickelt. Zur Demonstration wurden

zwei Ladestationen am Standort des Fraunhofer IEE installiert.
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Ausblick

Energiemanagement-Systeme werden eine zentrale Rolle bei
der Digitalisierung und Automatisierung zukdnftiger Energie-
systeme spielen. Ob bei der Einsatzplanung von Energieerzeu-
gungs-Portfolios oder der Optimierung von verbrauchsseitigen
Einrichtungen von Industrieanwendungen, Uber Quartiere bis
hin zu Ein- und Zweifamilienhaushalten.

Die treibenden Krafte fur die Entwicklung bis hin zum flachen-
deckenden Einsatz von EMS sind Herausforderungen wie hohe
Energiepreise und Preisvolatilitdten auf den Energiemarkten.
Sie animieren Unternehmen und Endverbraucher zu kostenre-
duzierenden MaBnahmen beim Energiebezug und lassen Inves-
titionen in DigitalisierungsmaBnahmen attraktiver erscheinen.
Unterstltzt wird diese Entwicklung insbesondere bei Unter-
nehmen durch Aktivitaten zur Energieeinsparung und Eigen-
erzeugung, mit dem Ziel CO,-Emissionen zu reduzieren und
mittelfristig die Klimaneutralitat zu erreichen.

Wichtige Unterstltzung muss von der regulatorischen Seite
kommen, um Geschaftsmodelle zur Aktivierung der bisher
ungenutzten Flexibilitatspotenziale zu ermdglichen und zu
fordern. Im Haushaltsbereich beispielsweise werden kinfti-
ge Regelungen des Energiewirtschaftsgesetzes (insbes. §14a
EnWG), aber auch zur Koordinierung von Energieanlagen
hinter dem Netzanschlusspunkt — Stichwort »Digitaler Netz-
anschlusspunkt« - eine tragende Rolle spielen.

Auf der technologischen Seite stehen Losungen zur Verfi-
gung, um die Flexibilisierung der Verbrauchsseite zu vollziehen.
GroBes Potenzial fir kostenglinstige, ressourcenschonende
und flexible Lésungen liegen dabei im Einsatz von KI- und
ML-Verfahren.



Energiehandel

»Die Automatisierung des Energiehandels
bietet das Potential in volatilen Energie-
markten schnelle und prazise Handelsent-
scheidungen zu treffen«

Malte Lehna
Abteilung Energieinformatik und Informationssysteme

Forschung

Der Anteil der Erneuerbaren Energien (EE) an der Bruttostrom-
produktion hat sich in Deutschland in den letzten 10 Jahren
mehr als verdoppelt und lag in 2021 bei 41,1 % [Umwelt-
bundesamt, 2022]. Bis zum Jahr 2050 ist das Ziel 80 % der
erzeugten Energie durch EE zu produzieren. Insbesondere

die Erzeugung aus Wind und Photovoltaik (PV) ist dabei sehr
volatil, lasst sich nur mit Unsicherheit prognostizieren und

ist entsprechend schwer planbar. Durch den immer gréBer
werdenden Anteil von EE-Erzeugern bendétigen die Energiever-
sorgungsunternehmen (EVU) innovative Losungen, um ihren
eigenen Bilanzraum effizient zu bewirtschaften. Strombdrsen
(z.B. EPEX SPQT, Nord Pool) bieten neben langerfristigen Ter-
minmarkten auch den Day-Ahead Markt, sowie den konti-
nuierlichen Intraday-Handel an. Auf diesen kénnen Anbieter
Strom kurzfristig vor der eigentlichen Distribution handeln und
sind somit in der Lage auf Prognoseanderungen bei EE oder
auf Planungsfehler zu reagieren. Momentan findet jedoch der
Handel an den Strombdrsen entweder durch den Menschen
oder mit automatisierten regelbasierten Systemen statt, was im
zuklnftigen hochgradig dezentralen Energiesystem in vieler-
lei Hinsicht unbefriedigend ist. Mit Blick auf den Handel durch
Experten ist immer noch eine groBe Menge an Fachwissen
vonnoten, was fur kleinere Unternehmen eine Eintrittsbarriere
auf den Strommarkt darstellt. Gleichzeitig ist bei regelbasierten
Systemen meist ein groBer Teil der Komplexitat des Strom-
marktes ausgeblendet, wodurch die Systeme haufig nicht das
gesamte Potenzial voll ausschépfen. Darliber hinaus verlieren
die Systeme durch die starre Regelbasis Flexibilitat, die gerade
durch die steigende Anzahl an EE dringend bendtigt wird.

Aus diesem Grund werden in den K-ES Spotlights zum The-
menbereich Energiehandel mehrere Methoden und Losungs-
ansatze aus dem Bereich der Kunstlichen Intelligenz (KI)

untersucht, mit dem Ziel die Entwicklung von automatisierten
Handelssystemen voranzutreiben. Die Handelssysteme sollen
Nutzer beim Handel unterstitzen, um beispielsweise kurzfristi-
ge Prognosefehler auszugleichen und damit zur Systemstabili-
tat beizutragen und moglichen Uber- und Unterdeckungen des
Energiesystems entgegenzuwirken. Methodisch wird dabei ein
groBer Fokus auf die Verfahren des Maschinellen Lernens (ML),
insbesondere des Reinforcement Learning (RL), gesetzt, da
diese in den letzten Jahren deutliche Entwicklungsspriinge in
anderen Disziplinen erzielten und besonders gut mit komple-
xen Fragestellungen umgehen kénnen.

In den Spotlights Deep Energy Trade, PDET, Community
Trading sowie Al-InnovA wurde insbesondere die Methode
des Deep Reinforcement Learnings eingesetzt, da mit dieser
ein automatisierter Handelsagent erstellt werden konnte. Dabei
fokussierten sich auf der einen Seite die ersten drei Spotlights
auf den Energiehandel aus Sicht von Windkraftbetreibern,

um kurzfristig Kapazitaten zu handeln. Auf der anderen Seite
wurde im Spotlight Al-InnovA Deep Reinforcement Learning
zur Unterstitzung der Entscheidungsfindung des Energiehan-
dels im Rahmen von Innovationsausschreibungen eingesetzt.

Aus methodischer Sicht wird das Reinforcement Learning als
ein Markov Prozess erster Ordnung beschrieben, wo man
durch einzelne Aktionen von einem Zustand in den nachsten
kommt. Wie man in Abbildung 16 erkennen kann, ist dabei die
Grundidee, dass ein Agent in einer Umgebung (Environment)
platziert wird, um dort selbststandig Aktionen auszufthren.
Dafur werden von der Umgebung alle benétigten Informa-
tionen eines Zeitpunktes t in einem State s, zusammenge-
fasst und an den Agenten weitergegeben. Dieser entwickelt
daraus eine magliche Aktion a,. Mit dieser Aktion a, kann



dann wiederum die Umgebung die Performance des Agenten
einschatzen. Hierfur wird ein Reward r, berechnet, welcher
entweder als Belohnung oder als Bestrafung eingesetzt wer-
den kann. Primarziel des Agenten ist es dabei, den Reward zu
maximieren.

Die Weiterentwicklung von Reinforcement Learning zum Deep

Reinforcement Learning ist nun, dass man als Agent ein Neuro-
nales Netz verwendet (Abbildung 17).

Anwendung

Im Spotlight Deep Energy Trade wurde ein erster Prototyp
in Form eines Demonstrators entwickelt, welcher auf einem
kleinen Datensatz positive Handelsergebnisse erzeugt und das
Szenario noch erweitert [Lehna et al., 2022]. AnschlieBend
wurde im Spotlight Community Trade das Zusammenspiel
mehrerer dieser Agenten genauer untersucht. Hierbei ist ins-
besondere das Portfoliomanagement mit mehreren Handels-
agenten von Interesse.

Zu Beginn der Entwicklung des automatisierten Handelsagen-
ten musste sichergestellt werden, dass die Anforderungen
auch einer realistischen Betrachtungsweise des Marktes ent-
sprechen. Aus diesem Grund wurden fir die Spotlights Deep
Energy Trade und PDET als Szenario der Verkauf von

Leistung aus Sicht eines Windparkbetreibers gewahlt. Gleich-
zeitig sollten sowohl das Training als auch die Tests auf Basis
der Intraday Daten des deutschen Strommarktes erfolgen.
Somit konnten wir sicherstellen, dass Erkenntnisse auch in der
Praxis umsetzbar sein werden.

Bei genauerer Betrachtung der Umsetzung mit Deep Reinforce-
ment Learning musste eine Handelsumgebung auf Basis von

Dieses transformiert den State s, durch die Netzschichten,

um am Ende eine Entscheidung (Policy) auszuwahlen. Auf
Grund der Struktur der ausgewahlten Algorithmen werden
dabei nicht deterministische, sondern stochastische Strategien
erzeugt, welche eine Erkundung der moglichen Aktionen ver-
starkt. Somit werden durch Abwagen und Ausprobieren des
Agenten selbststandig Strategien entwickelt.

Neben dem reinen Deep Reinforcement Learning wurden in
den oben genannten Spotlights auch mehrere Prognosen ver-
wendet, um den Agenten Entscheidungshilfen zur Verfligung
zu stellen. Im Fall der Deep Energy Trade und PDET Spot-
lights wurden zum einen Windprognosen verwendet, welche
aus Encoder-Decoder Recurrenten Neuronalen Netzen (RNN)
bestanden [Sutskever et al., 2014]. Gleichzeitig wurden auch
Preisprognosen bereitgestellt, welche kurzfristige Preissprin-
ge erkennen konnten, genauer beschrieben in [Scholz et al.,
2021]. Fur das Projekt Al-lnnovA wurden hingegen Ensemble
Prognosen der Windenergieeinspeisung verwendet. Dies ist
insbesondere interessant, da die Ensemble Prognosen im Ver-
gleich zu deterministischen Prognosen einen maglichen Vorteil
fur Reinforcement Learning bieten.

Transaktionsdaten des deutschen Intraday Marktes entwickelt
werden. Diese stellte dem Agenten sowohl die Energiemarkt-
daten (Energiepreise und deren Einflussfaktoren) als auch

die Windprognosen bereit. Erhielt die Handelsumgebung

die Aktionen des Agenten, so wurden diese verrechnet und
ein Reward in Hohe der Kauf-/Verkaufspreise ausgezahlt. Im
Gegensatz zu friheren Arbeiten anderer Wissenschaftlerinnen
und Wissenschaftler steigerten wir die Komplexitat deutlich,
um eine reellere Betrachtung zu gewahrleisten. So wurden
zum Beispiel anstelle von 24 Zeitschritten pro Tag [Bertrand

et al., 2019] die stindlichen Handelsprodukte in minutlicher
Auflésung betrachtet. Folglich musste der Handelsagent viele
kurzfristigere Handelsentscheidungen féllen, wodurch nicht
mehr nur ein langfristiger Trend betrachtet wurde, sondern
auch kurzfristige Schwankungen antizipiert und ausgenutzt
werden konnten. Gleichzeitig figten wir durch das Setting des
Windparkbetreibers eine weitere Schwierigkeit hinzu, da der
Agent sein Handelsvolumen und damit seine Strategie regel-
maBig an die aktuellen Windprognosen (Aktualisierung alle
15 Minuten) anpassen musste. Diese Schwierigkeit wurde ent-
sprechend bertcksichtigt, in dem der Reward r, in zwei unter-
schiedliche Teil-Rewards aufgeteilt wurde.
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So wurde zum einen ein Trade Reward ermittelt und gleichzei-
tig ein Volume Reward entwickelt, um die Anderung der Wind-
prognose zu berlicksichtigen. Nachdem sowohl die Entwick-
lung der Umgebung und des Agenten abgeschlossen waren,
wurden das Modell mit Hilfe des Proximal Policy Optimization
(PPO) Algorithmus [Schulman et al., 2017] trainiert, wobei die
Hyperparameter durch das Population Based Training [Jader-
berg et al., 2017] optimiert wurden.

Durch die Konzeption der Umgebung als auch das Verwenden
von State-of-the-Art Algorithmen konnten erfolgreich Agenten
erstellt werden. Auf den Testdaten erzielten diese bis zu 45 %
bessere Werte als regelbasierte Baseline Agenten. Ein beispiel-
hafter Lauf des Handelsagenten kann man in der Abbildung 18
sehen, wo dieser dem Preisabstieg folgt. Ein Grund flr den
Erfolg der Agenten ist, dass diese auch auf kurzfristige Preis-
spriinge reagieren konnten, wie man in der Abbildung 18 bei

Ausblick

In den letzten Jahren ist der Anteil der kurzfristig gehandelten
Energie kontinuierlich angestiegen [EPEX, 2022], wodurch die
Intraday Markte eine immer groBere Bedeutung bekommen.
Gleichzeitig erhoht sich jedoch die Komplexitat durch den
Zubau der erneuerbaren Energien und die starke Abhangigkeit
zu den Energiepreisen weiter.

Durch ein regelmaBiges Retraining konnen unterschiedliche
Agenten flr die einzelnen Volatilitatslevel erstellt werden, um
mit der Unsicherheit besser umzugehen. Gleichzeitig mus-
sen jedoch flr den Praxiseinsatz der Handelsagenten weitere
Untersuchungen durchgefiihrt werden, um sicherzustellen,
dass die Agenten robuste und sichere Entscheidungen treffen.
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22:10 Uhr sehen kann. Der Intraday Preis fiel in diesem Zeitraum
kurzfristig ab und der Agent reagierte entsprechend. Diese
kurzfristige Reaktion konnten die regelbasierten Systeme nicht
leisten.

Mit Blick auf den Spotlight Community Trading ergab sich im
Anschluss von PDET die Frage, wie man aus mehreren unter-
schiedlichen Agenten ein gemeinsames Portfolio erzeugen kann.
Dabei ist das Ziel, durch die flexible Kombination der einzelnen
Akteure das Handelsrisiko des Gesamtportfolios zu reduzieren.
Auch wenn die Entwicklungen noch nicht vollstandig abge-
schlossen sind, zeigt sich bereits, dass eine Aggregation durch
beispielsweise zeitreihenbasierte Methoden klar einen Mehrwert
bringen und einzelne AusreiBer der Akteure reduziert werden
kénnen. Somit kénnen durch ein smartes Portfolio das Handels-
risiko sowie die Volatilitat gesenkt werden.

Um dies zu gewahrleisten, muss zum einen die Handelsum-
gebung deutlich auf die gestiegene Komplexitat angepasst
werden. Zum anderen empfiehlt es sich, das Verhalten von
mehreren Agenten untereinander zu untersuchen, um magli-
che Verstarkungseffekte frihzeitig zu erkennen.

Ein erster Schritt in diese Richtung ist dabei die Entwicklung
einer Orderbook Umgebung, auf welcher die Agenten selbst-
standig mehrere Tradinggebote, sowohl fir die BUY- als auch
die SELL-Seite, stellen konnen. Die Entwicklung der Umgebung
wurde bereits in dem Projekt KES-Gym ausgearbeitet, sodass
nun die ersten Tests mit Deep Reinforcement Learning den
nachsten Entwicklungsschritt darstellen.
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