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Default (GPT-3.5)

Chat-GPT, kann ich mit kiinstlichen neuronalen Netzen den Stromverbrauch
prognostizieren?

Ja, kinstliche neuronale Netze (KNNs) sind eine leistungsfahige Methode, um den
Stromverbrauch zu prognostizieren. Sie kdnnen in verschiedenen Bereichen des
Energiemanagements eingesetzt werden, um Verbrauchsprognosen zu erstellen. Hier sind

einige gangige Ansatze und Techniken:

Zeitreihenanalyse: KNNs kénnen verwendet werden, um Zeitreihendaten des
Stromverbrauchs zu analysieren und Vorhersagen fur zukunftige Verbrauchswerte zu

treffen. Recurrent Neural Networks (RNNs) und Long Short-Term Memory (LSTM)-Netze

sind besonders gut fur die Verarbeitung von Zeitreihendaten geeignet.

Wetterdatenintegration: Der Stromverbrauch ist oft stark von Wetterbedingungen S Regenerate

abhanaia KNNe konnen in Verbinduna mit Wetterdaten eindecet7t werden 1im den

Free Research Preview. ChatGPT may produce inaccurate information about people, places, or facts. ChatGPT August 3 Version




Die Zukunft




Highest
Voltage
220 kV / 380
kV

High Voltage
110 kV

Medium
Voltage
1-50 kV

Low Voltage
400/ 230V

Herausforderungen

& Die Stromproduktion
wandert auf niedrigere
Netzebenen

& Vorhersageintelligenz ist
ebenfalls auf niedrigeren
Ebenen notwendig

% Viel zu wenig
Messsensorik
vorhanden!



Artikel zu Stromerzeugung und Sta nd der WissenSChaft

Verbrauch im Microgrid
Verwendete Forecasting-Methoden
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Strompreis und Stromkonsum folgen

vorhersagbaren Zyklen

Average electricty prices per hour for selected months
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Einfachste Intelligenzen sind klassischen

statistischen Methoden welt Uberlegen

One-Week Predition
Predicted Price vs. Real Price for 168 Hours
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Real and Predicted Price (in Euro)
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Unser aktueller Ansatz

Meier/Schneider/Voss/Dhungel (2021) zeigen, dass klnstliche neuronale Netze (KNN) zwar als

vorherrschende Prognosemodelle eingesetzt werden, aber... hierbei eher auf klassische denn auf geeignete
Typen gesetzt wird

Anhand einer Periodizitat lassen sich die Verbrauche als Vektoren in KNN einspeisen und somit konnen
Energieverlaufe im Zeitablauf gelernt werden, und eben nicht als skalare (punktuelle) Werte

Je feingranularer die untersuchte Einheit ist, desto mehr hat man es mit stochastischen Sprungprozessen zu
tun. Um diese so realitatsnah wie mdglich abzubilden, eignen sich ,,Jump Diffusion Models* also
Kombinationen von Klassifikations- und Regressionsmodellen

Klassifikationsmodelle erlauben die wahrscheinlichkeitsbasierte Zuordnung von Lastveranderungen
Regressionsmodelle geben Auskunft Gber den genauen Wert der Last zu bestimmten Zeitpunkten

Die Energiedaten auf Quartiersebene sind Zeitreihendaten u.a. des taglichen Verbrauchs LSTM-Netze und
kombinierte Varianten wie CNN-LSTM sind wesentlich besser geeignet



Die Zukunft; Transformer

& Vaswani et al. (2017) stellen erstmals Transformermodell vor

& Mittlerweile Grundlage aller wesentlichen Weiterentwicklungen im
Bereich der kunstlichen Intelligenz — von LLM Uber
Bildverarbeitung bis hin zu Prognosemodellen

& Vereinfacht sind Transformer “klUnstliche Flaschenhéalse” in der
Konstruktionsstruktur kiinstlicher Neuronaler Netze. Sie flhren zu einer
erheblichen Dimensionalitatsreduktion des Datenmaterials

& Sehr viel schnellere Trainingszeiten, bessere Konvergenz der KNN bei
gleichzeitig besserer Pradiktionsfahigkeit.
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