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Last- und Erzeugungsprognose

Prognosen fiir Last und Erzeugung sind ein essenzieller Bestandteil des Netzbetriebs
und der Netzplanung. Mit der zunehmenden Volatilitat durch erneuerbare Energien und
neue Lasten steigt ihre Bedeutung weiter. Mithilfe von KI kdnnen sie deutlich verbessert

werden.

Die Last- und Erzeugungsprognose ist ein seit Jahren etab-
lierter und zentraler Anwendungsfall fiir datenbasierte Mo-
delle im Energiesystem. Sie bildet die Grundlage fiir zahlrei-
che weitere Anwendungen im Netzbetrieb und in der Pla-
nung. Dabei ist grundsatzlich zwischen langfristigen Prog-
nosen fiir die Netzausbauplanung tiber Zeitrdume von
mehreren Jahren und kurzfristigen Prognosen fiir den ope-
rativen Netzbetrieb im Bereich von Minuten bis Stunden zu
unterscheiden. Ein wesentlicher Unterschied liegt dabei in
den Anforderungen an zeitliche und raumliche Auflésung
sowie an die Aktualitat der Daten und Ergebnisse. Die Qua-
litdt der Prognosen beeinflusst direkt die Effizienz operati-
ver Prozesse sowie die Zuverlassigkeit von Planungs- und
Betriebsentscheidungen, beispielsweise im Engpassma-
nagement. Mit dem Aufkommen von fluktuierenden erneu-
erbaren Energien und von neuen Anwendungen wie Elekt-
romobilitat wird der Bedarf an geeigneten und verbesser-

bdew bitkom

Energie. Wasser. Leben.

Bildnachweis: Shutterstock/TechSolution

ten Prognosen steigen (Fraunhofer-Institut fiir System- und
Innovationsforschung ISl, 2019) (siehe Abbildung 1).
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Bewertung der Umsetzbarkeit

Die Umsetzbarkeit von Prognoseanwendungen ist insge-
samt als gut zu bewerten, da sowohl methodische Ansatze
als auch relevante Datenstrukturen in vielen Unternehmen
bereits vorhanden sind.

Zur Bewertung der Umsetzbarkeit einer datenbasierten
Prognose werden im Folgenden der Stand der Technik, der
Datenbedarf und die Datenqualitat, der Implementierungs-
aufwand sowie regulatorische und sicherheitsrelevante As-
pekte genauer beleuchtet.

Stand der Technik

Last- und Erzeugungsprognosen gehdren zu den technolo-
gisch ausgereiftesten Anwendungsfallen im Bereich daten-
basierter Methoden. Datenbasierte Verfahren sind heute
Stand der Technik und werden brancheniibergreifend ein-
gesetzt (Fraunhofer-Institut fir System- und
Innovationsforschung ISI, 2019). Sowohl kurzfristige Prog-
nosen fiir den operativen Netzbetrieb als auch langfristige
Prognosen fiir Planungs- und Ausbauszenarien gelten da-
bei als etabliert, unterscheiden sich jedoch insbesondere
hinsichtlich der Anforderungen und Unsicherheiten im je-
weiligen Anwendungskontext. Mit dem zunehmenden Auf-
kommen neuartiger Verbraucher wie Warmepumpen und
Elektrofahrzeuge steigt allerdings die Komplexitat der Last-
prognose, da deren Verhalten starker stochastisch gepragt
ist und historische Daten noch begrenzt verfligbar sind.

Typische Modellansatze umfassen kiinstliche neuronale
Netze, Deep-Learning-Modelle sowie Long Short-Term Me-
mory' (Tamilselvan, 2025), die nichtlineare Zusammen-
hange und langfristige Abhangigkeiten in Zeitreihen abbil-
den und dadurch in der Regel eine hohere Prognosegenau-
igkeit als klassische statistische Verfahren wie lineare Re-
gression erzielen. Komplexere Prognosemodelle und zu-
satzliche Eingangsdaten bieten dabei weiteres Potenzial
zur Genauigkeitssteigerung, erhohen jedoch gleichzeitig
den Bedarf an Rechenleistung und Speicherplatz. Es be-
steht somit ein Zielkonflikt zwischen Modellkomplexitat
und Ressourceneffizienz, der bei der Modellauswahl explizit
beriicksichtigt werden sollte.

'LSTM (Long Short-Term Memory) ist eine Spezialform eines rekurrenten
neuronalen Netzes, das besonders fiir die Modellierung zeitlicher Ab-
hangigkeiten in Zeitreihen geeignet ist.

Datenbedarf, Datenverfiigbarkeit und
Datenqualitat

Datenbedarf

Der Datenbedarf unterteilt sich in Trainingsdaten, die fiir
die Modellentwicklung benétigt werden, und operative Ein-
gangsdaten, die im laufenden Betrieb fiir die Erstellung von
Prognosen erforderlich sind.

Fur das Training bilden historische Zeitreihen von Last- und
Einspeisedaten die zentrale Grundlage. Die erforderliche
zeitliche Auflésung hangt dabei vom jeweiligen Anwen-
dungsfall ab (z. B. Tages-, Intraday- oder Kurzfristprogno-
sen). Erganzend kénnen historische Wetterdaten sowie
Zeit- und Kalenderinformationen die Modellgiite signifikant
verbessern, da sie saisonale Muster und externe Einfluss-
faktoren auf Last und Erzeugung abbilden.

Fur den operativen Betrieb werden aktuelle Wetterprogno-
sen als zentraler Eingangsdatensatz bendtigt, da das Wet-
ter der maligebliche Einflussfaktor fir kurzfristige Last- und
Einspeiseschwankungen ist. Erganzend flieRen Echtzeit-
messwerte, sofern verflighar, sowie aktuelle Kalender- und
Zeitinformationen in die Prognoseberechnung ein. Die
Qualitat und Aktualitat dieser operativen Eingangsdaten
haben dabei direkten Einfluss auf die Prognosegiite im lau-
fenden Betrieb (Deutsche Energie-Agentur, 2023).

Bei langfristigen Prognosen verschiebt sich der Datenbe-
darf von hochaufgelosten Betriebsdaten hin zu strukturel-
len EinflussgréfRen. Neben historischen Lastdaten sind ins-
besondere Informationen zu Bevdlkerungsentwicklung,
wirtschaftlichen Rahmenbedingungen, der Marktdurch-
dringung neuer Technologien wie Elektrofahrzeugen und
Warmepumpen sowie sektorale Entwicklungsszenarien re-
levant. Aufgrund der wachsenden Bedeutung von Flexibili-
taten werden zudem langfristige Prognosen zunehmend
mit einer hohen zeitlichen Auflosung erstellt (Lindberg K.
B., 2019).

Datenverfiigbarkeit & Datenqualitat

Historische Daten liegen je nach Rahmenbedingungen
beim Netzbetreiber - insbesondere der bestehenden Mess-
und Dateninfrastruktur sowie dem Digitalisierungsgrad - in



unterschiedlichem Umfang und unterschiedlicher Qualitat
vor. Mit dem fortschreitenden Rollout intelligenter Messsys-
teme und der zunehmenden Digitalisierung der Verteil-
netze steigt die verfiigbare Datenmenge kontinuierlich. Ins-
besondere die héhere Granularitat der Daten verbessert die
Grundlage fiir Prognosen.

Implementierungsaufwand &
Ressourcenbedarf

Der Implementierungsaufwand héngt mafigeblich von der
gewahlten Umsetzungsstrategie ab:

= Interne Entwicklung: Erfordert den Aufbau geeigneter
IT-Infrastruktur (z. B. Server), die Verfligbarkeit qualifi-
zierten Personals im Bereich Datenanalyse und Progno-
semodellierung sowie die Etablierung neuer Prozesse.
Der initiale Aufwand ist entsprechend hoch, insbeson-
dere wenn vergleichbare Anwendungen bisher nicht im
Unternehmen eingefiihrt wurden (Deutsche Energie-
Agentur, 2023).

®  Externe Bereitstellung durch Dienstleister: Reduziert
den internen Aufwand auf die Bereitstellung und Aufbe-
reitung der benétigten Daten (z. B. Stammdaten, histo-
rische Messwerte) seitens des VNBs. Dadurch steigen al-
lerdings die Anforderungen an den Datenschutz, und
die Kontrolle iiber Daten und Modelle sinkt (Deutsche
Energie-Agentur, 2023).

Die Wahl der Umsetzungsstrategie sollte entsprechend pri-
mar von der Unternehmensgrofie und den vorhandenen
Kompetenzen abhédngen. Eine interne Entwicklung emp-
fiehlt sich fiir groRRere VNBs, die bereits tiber Datenanalyse-
Kompetenz verfligen, hohe Anforderungen an Datensouve-
ranitat haben oder Prognosen als strategische Kernkompe-
tenz langfristig intern aufbauen wollen. Kleinere VNBs ohne
entsprechende IT- und Fachkapazitaten profitieren hinge-
gen in der Regel starker von einer externen Losung, die ei-
nen schnellen Einstieg mit geringerem initialen Aufwand
ermoglicht - vorausgesetzt, Datenschutz- und Schnittstel-
lenanforderungen sind klar geregelt.

Eingriffstiefe der Anwendung in
Prozesse

Prognosen sind sowohl in der Netzplanung als auch im
Netzbetrieb bereits etabliert (z. B. Standardlastprofile, Re-
gressionsmodelle oder Fahrplanprognosen). Der Einsatz

datenbasierter Verfahren stellt daher primar einen Metho-
denwechsel innerhalb bestehender Prognoseprozesse dar.
Die erforderlichen Anpassungen betreffen vor allem Daten-
haltung, Modellmanagement und die IT-Systeme zur Prog-
noseerstellung, wahrend die Gibergeordneten Planungs-
bzw. Betriebsprozesse weitgehend unverandert bleiben.
Die Eingriffstiefe in die Prozesse unterscheidet sich jedoch
je nach Einsatzart:

= Planungsbezogene Prognosen: Geringe Eingriffstiefe, da
die Ergebnisse typischerweise zur Unterstiitzung von
Netzplanungs- und Investitionsentscheidungen genutzt
werden. Die Prognosen wirken dabei indirekt auf Ent-
scheidungen und unterliegen in der Regel einer fachli-
chen Uberprifung durch Planer. Echtzeitanforderungen
und unmittelbare Auswirkungen auf den Netzbetrieb
bestehen nicht.

®  Operative Prognosen: Hohere Eingriffstiefe, insbeson-
dere wenn Prognosen in betriebliche Entscheidungs-
prozesse integriert werden. Dies betrifft beispielsweise
Last- und Erzeugungsprognosen, die als Grundlage fir
operative Mallnahmen dienen. Der Einfluss auf nachge-
lagerte Prozessketten ist hierbei grofier, insbesondere
bei einer weitgehenden Automatisierung der Entschei-
dungsfindung (beispielsweise bei Steuereingriffen im
Rahmen des Engpassmanagements).

Durch die Differenzierung der Eingriffstiefen ergibt sich
auch eine regulatorische Unterscheidung hinsichtlich der
Risikoeinstufung des Anwendungsfalls im EU Al Act.

Planungsprognosen weisen wahrscheinlich ein geringes Ri-
siko auf, da keine direkten Auswirkungen auf den Netzbe-
trieb entstehen. Fehlerhafte operative Prognosen filhren in
der Regel nicht unmittelbar zu sicherheitskritischen Situati-
onen, kdonnen jedoch wirtschaftliche Nachteile oder einen
erhohten betrieblichen Aufwand, beispielsweise durch zu-
satzliche Redispatch-Mafinahmen, verursachen. Prognosen
unterstiitzen Planungs- und Betriebsentscheidungen, wah-
rend die eigentliche MaRnahmenauswahl und -umsetzung
typischerweise durch nachgelagerte Systeme oder mensch-
liche Entscheidungstrager erfolgt. Eine Einordnung als
Hochrisiko-KI-System im Sinne des EU Al Acts ist dement-
sprechend unwahrscheinlich und nur im Einzelfall bei In-
tegration in automatisierte Prozesse denkbar.



Robustheit & Fehlertoleranz

Herausforderungen fiir die Robustheit ergeben sich insbe-
sondere durch strukturelle Veranderungen im Netz (Con-
cept Drift2), extreme Wetterereignisse sowie atypische
Lastmuster, die nicht in den Trainingsdaten enthalten sind.
Dariiber hinaus fihren besondere Kalendereffekte, wie Bri-
cken- oder Sonderfeiertage, zu schwer modellierbaren
Lastmustern. Eine kontinuierliche Uberwachung der Prog-
nosegiite sowie regelmaRige Modellanpassungen sind da-
her entscheidend fiir einen stabilen Einsatz. Zur Erhéhung
der Robustheit gegeniiber einzelnen Modellfehlern emp-
fiehlt sich der Einsatz von Ensemble-Methoden, bei denen
mehrere Modelle kombiniert werden. Dies reduziert die An-
falligkeit gegeniiber AusreiRern und liefert gleichzeitig Kon-
fidenzintervalle, die eine bessere Einschdtzung der Progno-
seunsicherheit ermdglichen.

Erklarbarkeit & Nachvollziehbarkeit

Komplexe KI-Modelle weisen haufig eine eingeschrénkte
Nachvollziehbarkeit auf (,,Black-Box“-Charakter). Einfa-
chere Modelle bieten eine hohere Transparenz, jedoch hau-
fig eine geringere Prognoseglite. Im Vergleich zu vielen an-
deren Kl-Anwendungen sind die Anforderungen an die Er-
klarbarkeit bei Prognosen grundsatzlich geringer, da siein
der Regel keine autonomen Entscheidungen oder direkten
Systemeingriffe auslésen, sondern als Entscheidungs-
grundlage fiir nachgelagerte Prozesse dienen. Die Anforde-
rungen variieren jedoch je nach Einsatzkontext. In der Netz-
ausbauplanung sind sie tendenziell moderat, da die Prog-
nosen in langfristige Planungs- und Investitionsentschei-
dungen einflieRen. Operative Prognosen kénnen hingegen
direkt in betriebliche Entscheidungsprozesse integriert
werden und beispielsweise Steuereingriffe oder Redis-
patch-MaRnahmen vorbereiten, wodurch die Anforderun-
gen an Nachvollziehbarkeit und Transparenz steigen.

Organisatorische & regulatorische
Rahmenbedingungen

Regulatorische Anforderungen, insbesondere im Rahmen
von Redispatch 2.0, machen den Einsatz von Prognosen flir
dezentrale Einspeisung und Last zu einem zentralen Be-
standteil des Netzbetriebs. Netzbetreiber sind dabei zuneh-
mend darauf angewiesen, belastbare Prognosen bereitzu-
stellen, um Eingriffe in das Netzgeschehen effizient und vo-
rausschauend planen zu konnen (Consentec GmbH, 2024).
Gleichzeitig ergeben sich aus der Nutzung entsprechender

2 Schleichende Verdnderung der statistischen Eigenschaften der Eingangs-
daten, die dazu fiihrt, dass ein trainiertes Modell an Genauigkeit ver-
liert.

Daten erhdhte Anforderungen an den Umgang mit sensib-
len Informationen. Insbesondere Verbrauchsmessungen
weisen haufig einen Personenbezug auf, wodurch daten-
schutzrechtliche Vorgaben zu beriicksichtigen sind. Die Ein-
haltung der Datenschutz-Grundverordnung (DSGVO) sowie
Anforderungen an Datensicherheit und -verarbeitung sind
daher wesentliche Rahmenbedingungen bei der Implemen-
tierung (Deutsche Energie-Agentur, 2023).

Kosten-Nutzen-Analyse

Genauere Prognosen von Last und Erzeugung durch den
Einsatz von datenbasierten und KI-Methoden sichern den
zuverldssigen Netzbetrieb, indem sie Methoden wie die
Nutzung von Standardlastprofilen ersetzen und dadurch
hohere Genauigkeiten bereitstellen. Dies zeigt sich vor al-
lem in Anwendungen, die auf den Prognosen aufbauen, wie
der Netzzustandsschatzung, bei der kritische Netzzustande
zuverlassiger erkannt werden kénnen (Deutsche Energie-
Agentur, 2023). Leistungsfahige Deep-Learning-Modelle
extrahieren dabei automatisch relevante Merkmale und er-
fassen nichtlineare sowie langfristige Zusammenhange in
Zeitreihen, wodurch oft genauere Vorhersagen als mit klas-
sischen statistischen Modellen moglich sind. Der Mehrwert
konnte im Rahmen mehrerer Studien und Projekten
(Fraunhofer IEE, Universitat Kassel, Georg-August-
Universitat Gottingen, Green Excellence GmbH, 2024) ge-
zeigt werden. Zudem erméglichen genauere Prognosen
eine verbesserte Planbarkeit und somit eine Kostensen-
kung, da die Ausgleichskosten durch geringere Progno-
sefehler reduziert werden kénnen.

Durch die Integration zusatzlicher Datenquellen, wie etwa
hochaufgeldster Wetterdaten oder Sensorik (z. B. Wetterka-
meras), kdnnen auch sehr kurzfristige Prognosen realisiert
werden. Gleichzeitig ermdglicht eine hohere zeitliche Auflo-
sung der Daten eine prazisere Erfassung von Last- und Er-
zeugungsspitzen. Die Nutzung umfangreicher historischer
und standortspezifischer Daten verbessert zudem die Er-
kennung von Mustern und Anomalien und fiihrt in der Re-
gel zu einer deutlich héheren Prognosegenauigkeit im Ver-
gleich zu Ansétzen, die nur auf kurzen Datenhistorien beru-
hen. Da entsprechende Systeme bereits in der Praxis einge-
setzt werden, konnen sie kontinuierlich weiterentwickelt
und an neue Rahmenbedingungen angepasst werden.

Der Einsatz daten- und Kl-basierter Verfahren zur Prognose
bietet erhebliches Potenzial, ist jedoch mit entsprechenden



Investitions- und Betriebskosten verbunden, die bei der
Umsetzungsentscheidung realistisch einzuplanen sind.

Einmalige Investitionskosten

Die einmaligen Investitionskosten (CAPEX) fiir datenba-
sierte Prognoseanwendungen ergeben sich vor allem aus
dem Aufbau einer belastbaren Datengrundlage, wie aus Ab-
bildung 2 hervorgeht. Projektplanung und Anforderungs-
analyse fallen mit Gberschaubarem Aufwand an, da der
Scope klar definierbar ist. Bei Dateninfrastruktur und Pipe-
line (ETL-Prozesse®, Storage und cloud-agnostische Anbin-
dung?) treiben vor allem Datensilos, Qualitatsprobleme
und die Komplexitat der ETL-Prozesse die Kosten. Die Mo-
dellentwicklung und das Training sind hingegen vergleichs-
weise kostenglinstig, da klassische ML-Modelle keine GPU-
Infrastruktur erfordern. Eine SCADA- oder EMS-Integration
ist nur dann relevant, wenn Echtzeitanforderungen beste-
hen, was bei reinen Planungsprognosen in der Regel nicht
der Fall ist. Da Prognosen nicht als Hochrisikosystem im
Sinne des EU Al Acts eingestuft werden, sind Validierungs-
und Zertifizierungsaufwand begrenzt. Auch der Aufwand
flir Schulung und Change Management ist moderat, da
viele verfligbare Toolboxen gut bedienbar sind.

EINMALIGE INVESTITIONSKOSTEN

Dateninfrastruktur & Pipeline

B Schulung & Change Management

B Modellentwicklung & Training

m Validierung & Testbetrieb
SCADA/EMS-Integration
MLOps-Infrastruktur

B Sicherheit & KI-Compliance

M Projektplanung

Abbildung 2: Einmalige Investitionskosten. Anteile sind indikativ.

3 Extract, Transform, Load - Prozess zur Extraktion, Umwandlung und
Ubertragung von Daten zwischen Systemen.

4 Systemarchitektur, die unabhangig von einem spezifischen Cloud-Anbie-
ter betrieben werden kann und damit einen Wechsel des Anbieters
ohne grundlegende Systeméanderungen ermdglicht.

Jahrliche Kosten

Die laufenden Betriebskosten (OPEX) ergeben sich primér
aus dem Betrieb der Inferenz sowie der Pflege der zugrunde
liegenden Modelle und Daten. Der Inferenz-Server lauft im
Batch-Betrieb® ohne Echtzeitanforderung, was die Server-
kosten begrenzt. GPU-Ressourcen fiir das Retraining sind
bei Standard-ML-Modellen nicht zwingend erforderlich.
Zeitreihendaten haben ein geringes Volumen, sodass die
Speicherkosten niedrig bleiben. Ein relevanter Kostenblock
entsteht jedoch durch Backup und Archivierung, die weni-
ger durch die Datenmenge als durch Compliance-Anforde-
rungen getrieben werden. Das Monitoring ist bei Prognosen
eher unkritisch, da keine aktiven Steuerentscheidungen ge-
troffen werden. Zusatzliche OPEX-Treiber sind die Beschaf-
fung kommerzieller Wetterdaten, sofern die Aufléosung der
Daten des Deutschen Wetterdienstes (DWD) nicht aus-
reicht, sowie Plattform-Lizenzen, falls ein kommerzielles
Prognosetool genutzt wird. Insgesamt ergibt sich ein jahrli-
cher Betriebskostenblock im unteren Bereich, der maligeb-
lich durch Daten- und Lizenzkosten gepragt ist.

Fazit

Die Implementierung KI- und datenbasierter Last- und Er-
zeugungsprognosen bietet ein relevantes Nutzenpotenzial,
insbesondere durch eine hohere Prognosegenauigkeit ge-
geniiber klassischen Verfahren wie Standardlastprofilen,
eine verbesserte Planbarkeit und die Moglichkeit, Aus-
gleichskosten zu reduzieren. Gleichzeitig ist der Anwen-
dungsfall technologisch bereits weit entwickelt und in vie-
len Unternehmen durch bestehende Datenstrukturen und
Prozesse gut vorbereitet. Dadurch kénnen vorhandene Er-
fahrungen und Infrastrukturen genutzt und Modelle schritt-
weise weiterentwickelt werden. Besonders hervorzuheben
ist das Potenzial zur kontinuierlichen Verbesserung durch
die Integration zuséatzlicher Datenquellen und eine wach-
sende Datenbasis.

Der mit der Umsetzung verbundene Aufwand ist im Ver-
gleich zu anderen datenbasierten Anwendungen im Netz-
betrieb liberschaubar. Der initiale Investitionsaufwand ent-
steht vor allem durch den Aufbau einer belastbaren Daten-
infrastruktur und geeigneter ETL-Prozesse. Die laufenden
Betriebskosten ergeben sich insbesondere aus dem Betrieb
der Modelle und der Pflege der zugrunde liegenden Daten.
Da weder Echtzeitanforderungen noch GPU-intensive Infra-
struktur zwingend erforderlich sind, sind die technischen

5 Verarbeitungsmodus, bei dem Berechnungen gebiindelt zu festen Zeit-
punkten stattfinden (im Gegensatz zu Echtzeit-Verarbeitung).
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