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...
Uberblick DHC

Motivation fur Erstellung von Warmelastprognosen
* Optimierung von Anlageneinsatz bzw. Warmebereitstellung

Ziele

« Benchmarking maschineller Lernverfahren
(Prognosen bis zu 72 h im Voraus, ,top-down” = erzeugerseitig)

« Automatisierung der Prognosen & Bereitstellung uber
Web-Interface

« Wirtschaftliche Bewertung von Verbesserungen der Prognosegute

Nutzen

 ldentifizierung geeigneter maschineller Lernverfahren

« Einsparung fossiler Brennstoffe zugunsten erneuerbarer Energien
« Optimierung von Brennstoffbeschaffung oder Wartungsarbeiten
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D
Projektubersicht (Gesamtprojekt; Laufzeit 2020 bis 2023) deep DHC

Methoden-
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Statistisches
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verfahren
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Validierung

&
Webanwendung
bzw.
Datenschnitt-
stelle
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Pre-processing Verfahren

Pre-processing
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Einbindung

Leitstand /

: Fernwéarmelast Speicher & Betreiber
Ein- Erneuerbare
fluss Vermeidung

fossiler
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Zusatzlich: Wirtschaftliche Bewertung der Lastprognosegiite

mittels numerischer Anlageneinsatzplanungsoptimierung
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Datenbasis DHC

Lastdaten
« Aktuelle und vergangene Werte

« Zugriff auf Daten der Fernwarme Ulm GmbH, aktuell und von den
letzten uber 10 Jahren

Wetterdaten

* Verwendung statistisch aufbereiteter Wettervorhersagen vom
Deutschen Wetterdienst (DWD), standortgenau, z.B.
 Temperatur und Taupunkt in 2 m Hohe,
« Windgeschwindigkeit und -richtung,
« Niederschlagsmenge und -art,
* Sonnenscheindauer
* Luftdruck

Umfangreiche Datenbasis steht zur Verfugung,
Datenabruf & -aufbereitung, Training und Vorhersage erfolgen vollautomatisch
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DHC

Bislang untersuchte Verfahren

Training & Benchmarking unterschiedlicher maschineller Lernverfahren:
Autoregressive Verfahren
«  SARIMAX (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average Exogenous model)

Entscheidungsbaume

 Random Forest

« AdaBoost (Adaptive Boosting)

« Extreme Gradient Boosting (XGB)

Neuronale Netze
« Echo State Network (ESN)
 LSTM (Long short-term memory)

Transformer
» Temporal Fusion Transformer

Ensemble Verfahren
« Stacking

Vergleich fiir Winter, Sommer, Ubergangszeit und Gesamtzeitraum
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D
Vergleich der Prognosegiite 72 h im Voraus deepDHC
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Beispielprognose DHC

Vergleich einer 72 h-Vorhersage mit der tatsachlich eingetretenen Last
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Pradiktionen uber 72 h-Intervall mit hoher Genauigkeit moglich
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Wirtschaftliche Auswirkungen DHC
unterschiedlicher Prognoseguten

Erwartung:
« Genauere Lastprognose ermoglicht wirtschaftlicheren Betrieb

Herausforderung:
« Quantifizierung des Vorteils genauerer Lastprognosen ist schwierig,
da sich der reale Anlageneinsatz nicht wiederholen lasst

Losungsansatz:
« Untersuchung des Einflusses unterschiedlicher Lastprognosen mit
numerischer Anlageneinsatzplanung:
— Optimierung mit gemessener Warmelast
(,Referenzfall®, Optimum)
— Wiederholung der Optimierung mit Warmelast mit 5 %, 10 %
und 15 % aufgepragtem mittlerem Prognosefehler

Numerische Anlageneinsatzplanungsoptimierung ermoglicht systematische
Untersuchung des Fehlereinflusses
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Wirtschaftliche Auswirkungen deepDHC
unterschiedlicher Lastprognoseguten

Spitzenlastkesseleinsatz bei unterschiedlichen Prognoseguten

140% Abrufhaufigkeit m Volllaststunden
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100% o 1071%
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5 % Prognosefehler 10 % Prognosefehler 15 % Prognosefehler

relative Abweichung zu
gemessenen Werten

Steigende Betriebskosten (Brennstoff, Verschleil, etc.)
bei steigendem Prognosefehler
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Darstellung in Webanwendung

deep Admin = @& Logout
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Automatisierte Datenverarbeitung,
Livedarstellung bei Fernwarmeunternehmen,
Zugriff uber alle Gerate (PC, Handy) aus Firmennetz moglich
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Webanwendung — weitere Features

Wetterdaten
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Weitere Features (Wetterdaten, Regenradar) wurden
in die Webanwendung implementiert
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Zusammenfassung & Ausblick DHC

 Verschiedene maschinelle Lernverfahren
wurden evaluiert & besonders geeignete
Verfahren ermittelt.

« Die Lastprognosen lauft vollautomatisiert
uber ein Webinterface auf einem Server des
Partnerfernwarmeunternehmens.

 Lernverfahren werden untersucht &
“selbstlernende” Verfahren entwickelt.

Gefordert durch:

Bundesministerium

Das in diesem Bericht zugrundeliegende Vorhaben wurde aus Mitteln des ® o Enev”
Bundesministeriums fur Wirtschaft und Energie (BMWi) unter dem

Forderkennzeichen 03EN3017 gefdrdert. Die Verantwortung flr den Inhalt dieser _
Veréffentlichung liegt bei den Autoren. FecDeutschen Bundestages

des Deutschen Bundestages
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