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und KI
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Historische Entwicklung

1950ER -
ANFANGE DERKI

Alan Turing verdffentlicht
den bahnbrechenden
Aufsatz "Computing
Machinery and
Intelligence”, in dem der
Turing-Test vorgeschlagen
wird.
Griindung des Feldes auf
der Dartmouth Conference
(1956), wo der Begriff
"Kunstliche Intelligenz”
gepragt wird.

FRUHE
COMPUTER

In den 1940er Jahren
wurden die ersten
programmierbaren

Computer entwickelt, wie
der ENIAC (1945). Diese
technologischen
Fortschritte ermdglichten
erst die spatere
Entwicklung von Software,
die intelligente Funktionen
ausfiithren konnte.

KI-WINTER

Enttduschungen tGber

unerfillte Versprechen
fihren zu einem Riickgang

der Finanzierung.

Erkenntnis der

Komplexitat natirlicher

Intelligenz und der
Schwierigkeiten beim
Nachbilden durch KI.
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1970ER - ERSTER

2000ER - ARA

1990ER -
MASCHINELLES  DESINTERNETS
LERNEN UND UND BIG DATA
LSTM Explosion der verfiigbaren

Datenmengen und der
Rechenleistung fordert
Fortschritte in
maschinellem Lernen und
Deep Learning.

Signifikante Fortschritte im
Bereich des maschinellen
Lernens und der Entwicklung
neuronaler Netzwerke.

Sepp Hochreiter und Jiirgen ) )
Schmidhuber entwickeln Integration von Klin
1997 das LSTM (Long Short- alltagliche Technologien
und Dienstleistungen, z.B.

Term Memory) Netzwerk,
welches ein Meilenstein fir
die Verarbeitung von
Sequenzdaten und
Zeitreihenanalyse darstellt.
Kl findet praktische
Anwendung in Bereichen wie
Handschrifterkennung und
Datenanalyse.

Suchmaschinen und
personliche Assistenten.

2010ER -
DURCHBRUCH
VON DEEP
LEARNING

Durchbriiche in Deep
Learning fithren zu
revolutiondren
Verbesserungen in der
Bild- und
Spracherkennung.

Kl wird integraler
Bestandteil vieler
Branchen, darunter
Automobilindustrie,
Gesundheitswesen und
Finanzsektor.



2020er Jahre: Transformation,
Herausforderungen und
Perspektiven

Durchbriche in der
KI-Technologie:

Fortschritte in Deep Learning,
Natural Language Processing
(NLP) und Reinforcement Learning
treiben die Entwicklung
leistungsfahigerer und
effizienterer KI-Modelle voran.
Generative Adversarial Networks
(GANs) und Transformer-Modelle
wie GPT (Generative Pre-trained
Transformer) revolutionieren
Bereiche wie die automatische
Texterstellung, Bildgenerierung
und Sprachverarbeitung.

Kl in der Industrie:

Die Integration von Kl in
industrielle Prozesse nimmt zu,
wobei Technologien wie das
Internet der Dinge (loT),
autonome Fahrzeuge und
intelligente Robotik
Schliisselrollen spielen. In der
Produktion ermdglicht Kl eine
prazisere Vorhersage von
Wartungsbedarf, eine effizientere
Ressourcennutzung und
personalisierte Produktionslinien.

Kl und
Gesundheitswesen:

KI-Anwendungen im
Gesundheitswesen, einschlieBlich
Diagnostik, personalisierter
Medizin und Epidemie-Tracking,
gewinnen an Bedeutung. KI-
gestiitzte Systeme helfen bei der
Analyse von medizinischen
Bildern, der Entwicklung neuer
Medikamente und der
Bereitstellung virtueller
Gesundheitsassistenz.

Ethik und
Governance:

Mit der zunehmenden Verbreitung
von KI-Technologien wachsen auch
die Bedenken hinsichtlich
Datenschutz, Uberwachung,
Entscheidungsfindung und
Arbeitsplatzverlust durch
Automatisierung. Regierungen
und Organisationen arbeiten an
Richtlinien und Standards, um die
ethische Nutzung der Kl zu
gewdhrleisten und
Diskriminierung sowie Bias zu
vermeiden.



2020er Jahre: Transformation,
Herausforderungen und

Kl und
Nachhaltigkeit:

Die Rolle der Kl bei der
Bekampfung des Klimawandels
und der Férderung nachhaltiger

Entwicklungen riickt in den Fokus.

Kl-basierte Systeme tragen zur
Optimierung von
Energieverbrauch,
Verkehrsfliissen und
Ressourcenmanagement bei und
unterstiitzen die Forschung in
erneuerbaren Energien und
Umweltiiberwachung.

Offentliche
Wahrnehmung und
Bildung:

Die 6ffentliche Wahrnehmung der
Kl wird zunehmend
differenzierter, wobei die
Gesellschaft sowohl die Potenziale
als auch die Herausforderungen
erkennt. Bildungseinrichtungen
passen ihre Curricula an, um
Studierende auf eine zunehmend
von Kl gepragte Welt
vorzubereiten, mit einem Fokus
auf interdisziplindre Fahigkeiten
und ethisches Verstandnis.

Perspektiven

Kl und Kunst:

Die Grenzen zwischen Kl und
kreativen Prozessen
verschwimmen weiter, mit Kl, die
in der Lage ist, Musik, Kunstwerke
und Literatur zu schaffen, was
Fragen tiber Kreativitdt und
Urheberschaft aufwirft.
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You know what the biggest problem with
pushing all-things-Al is? Wrong direction.

| want Al to do my laundry and dishes so that |
can do art and writing, not for Al to do my art

and writing so that | can do my laundry and
dishes.




Was
bedeutet
Kinstliche
Intelligenz

STARKE VS. SCHWACHE KI

« Schwache KI (engl. "artificial narrow intelligence"”, ANI):
Fokussiert auf sehr spezifische Anwendungsfille.
Trainiert und optimiert Fir bestimmte Aufgaben.
Nicht in der Lage, erlerntes Wissen auf andere Bereiche zu
Ubertragen.

» Starke KI (engl. "artificial general/super intelligence”,
AGI/ASI):
Besitzt intellektuelle Fahigkeiten auf menschlichem Niveau.
Kann Wissen und Fdhigkeiten bereichsiibergreifend anwenden.
Selbststandiges Erkennen von Zusammenhdngen und
Problemlésung.

e Aktueller Stand:
Starke Kl bleibt bisher Fiktion und wissenschaftlich umstritten.

Unklar ist, ob und wie eine starke Kl erreicht werden kann.

In dieser Prasentation wird der Begriff KI fir Anwendungen
verwendet, die unter ,schwache”/,narrow” Kl fallen



Kinstliche Intelligenz, Maschinelles
Lernen und Deep Learning - eine

Kunstliche
Intelligenz (Al):

Der Uberbegriff fiir Maschinen,
die Aufgaben ausfiihren, die

menschliche Intelligenz erfordern.

Beinhaltet Verstehen von
Sprache, Problemlésung und
Lernen.

Beispiel: Ein Chatbot, der
Kundenanfragen beantwortet.

Abgrenzung

Maschinelles
Lernen (Machine
Learning, ML):

Ein Subset von Kl, das Computern
die Fahigkeit gibt, aus Daten zu
lernen und sich zu verbessern.
Nutzt statistische Methoden, um
Muster in Daten zu erkennen und
Vorhersagen zu treffen.
Beispiel: Eine Recommender-
System, die Nutzervorlieben lernt,
um personalisierte Vorschlage zu
machen (z.B. Netflix).

Deep Learning, DL:

Ein Subset von ML, das grofRe
neuronale Netzwerke mit vielen
Schichten (Deep Neural Networks)
verwendet.

Besonders wirksam bei der
Erkennung von Mustern in
unstrukturierten Daten wie
Bildern und Sprache.
Beispiel: Eine
Gesichtserkennungssoftware, die
Personen in Fotos identifiziert.
Verbindung der Konzepte:
Klist das Ziel, ML ist die Methode,
und DL ist die Ausfihrungstechnik,
die die Methode verbessert.

Kiinstliche Intelligenz

Expertensysteme

Logische Systeme
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Anwendungen

Computer-Vision (Bildverarbeitung)

Ermadglicht es Maschinen, Muster in Bild- oder Videodaten zu erkennen, z.B. Objekterkennung und -beschreibung.
Beispiele: Gesichtserkennung, Texterkennung in Bilddaten.
Datenquellen: Meist Bild- oder Videodaten.

Computer-Audition (Audioverarbeitung)

Ermdglicht es Maschinen, Audiosignale zu verarbeiten und zu verstehen, z.B. Spracherkennung.
Beispiele: Speech-to-Text und Text-to-Speech-Verarbeitung, Monitoring von Maschinen.
Datenquellen: Audiostreams wie Umgebungsgerdusche.

Computerlinguistik (Textverstandnis)

Ermaoglicht es Maschinen, den Inhalt von Sprache/Text zu verarbeiten und zu interpretieren.
Beispiele: Semantisches Textverstehen, Generierung von Satzen und Texten.
Datenquellen: Digitale Texte

Anlagensteuerung und Robotik (Advanced Robotics)

Ermadglicht es Maschinen, physische Daten zu analysieren und zu interpretieren.
Beispiele: System- und Anlagensteuerung, autonome Roboter.
Datenquellen: Strukturierte Sensordaten.
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Anwendungen

Prognose

Ermaglicht Vorhersagen Giber zukiinftige Entwicklungen und Ereignisse.
Beispiele: Nachfragevorhersage, Vorhersage des Energieverbrauchs.
Datenquellen: Historische Daten iiber Trends und Entwicklungen.

Entdecken

Ermdoglicht die Verarbeitung groBer Datenmengen, um Muster und Zusammenhdnge zu finden.
Beispiele: Customer-Segmentierung, Anomalie-Erkennung.
Datenquellen: Verschiedene Datentypen, inklusive Sensordaten.

Planen

Ermdglicht die Suche nach optimalen Losungen fiir komplexe Probleme.
Beispiele: Optimierung von Projektplanen, Struktursuche.
Datenquellen: Komplexe Problemstellungen, die Datenmodellierung erfordern.

Erstellung neuer Inhalte

Ermdglicht es Maschinen, neue Inhalte wie Bilder oder Texte zu generieren.
Beispiele: Ubertragung eines Bildstils, Erstellung realistischer Bilder.
Datenquellen: Datenarten, die als Vorlagen fir neue Inhalte dienen.






Anwendungs-

felder:

Klin der
Energiewirt-
schaft

Optimierung des Energieflusses
Verwendung von Machine Learning-
Modellen, um Muster im Verbrauch
zu erkennen und das Angebot
dynamisch anzupassen.

Bsp: Clustering von
Haushaltsverbrauchstypen
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Single household vs aggregated households
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True vs. Predicted Values

RMSE: 0.03887
MSE: 0.00151

MAE: 0.02017 . v
. . : ; 4 Tage Prediction
. "B | : - 90 Tage Training
- . * + 15-mindtige
Datengranularitat
' | ; . 2023-08-20 bis
| | . L 2023-08-23



« Consumption models

_ o ) Heat pump model Production model Consumption model
» Predict future electricity consumption (analytical) (analytical) (analytical)
* 24 hours prediction
* 15 min granularity Dni,Dhi
» Single household
+  Community , Solar radiation model ,
Air temperature Communal consumption

(analytical)
 Solar model

* Prediction of solar radiation

Cloud Opacity
« Dhi and Dni
. . Cloud Opacity model Aggregated Household
15 min and 24 hours Air temperature model (Random forest, consumption model

LSTM | net k
( , neural network) statistical) (LSTM, neural network)

« Temperature model
* hourly

Timestamp

Aggregated Household

Air temperature Cloud Opacity Consumption

Solcast dataset

Household Consumption




Communication

Cell Optimizer I fl ex 1 "r
SHM Smart Home Manager
. \ PV System
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Optimization algorithm i
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Development of an Al-based cell optimizer for the efficient energy management of a multitude
of energy storage devices from the perspective of an energy cell



Kil-gesteuerte Effizienz in der
Energieverteilung

Personalisierte Energieplane fir

Remaining Potential After Optimized Day-Ahead Scheduling of Flexible Consumers for SE7
Endverbraucher durch Analyse R
= B Remaining Potential Greater 0
ihres individuellen Verbrauchs. : Corworemscmnss  Day-Ahead Scheduling
Férderung von Limmieee« 15-minltige
_ Datengranularitat
Energieeinsparungen und s *  2teilbare und 3 nicht-
g teilbare Verbraucher
effizienter Nutzung durch KiI- - 2024-01-22, SE7, Reine
| Daten, Coverage: 0.3
basierte Empfehlungssysteme. *  Links: Verbraucher zuerst
0 . Rechts: Zeit zuerst
Bsp: Kl basierter

Verbraucherschaltplan



Anwendungs-
fFelder:

Klin der
Energiewirt-
schaft

Verringerung von Energieverlusten
KI-Systeme identifizieren und
lokalisieren Verlustquellen im
Netzwerk und erméglichen so gezielte
MalRnahmen zur Behebung.
Kontinuierliche Uberwachung und
Anpassung des Netzwerkbetriebs zur
Minimierung von Verschwendung.

Nachhaltigkeit und Compliance
Unterstitzung bei der Einhaltung
regulatorischer Anforderungen durch
prazise Steuerung und Reporting.
Beitrag zur Erreichung von Klimazielen
durch effiziente Energieverteilung und
-nutzung.



Anwendungs-
fFelder:

Klin der
Energiewirt-
schaft

Smart Grids und Automatisierung
Intelligente Stromnetze (Smart Grids),
die mithilfe von KI, Uberlastungen

erkennen und Stérungen vorbeugen.

Automatisierte Entscheidungsfindung
fFir Wartung und Ausbau des Netzes,
basierend auf umfangreichen

Datenanalysen.



Energie Trading
* LongTerm and ShortTerm Trading A
* Futures for one or two years

or quarterly products
. Tradm% on the Spot Markets

Overcapacity of Sola

N

(day ahead or intraday) o ower = OTC or Spot
* Decrease Costs and Increase . g
Margin
* Focus on a base on cal and g
* use short term prods in times - T T TG

of wind and solar overcapacity

* QverTheCounter

energysharing Ouartl
uartly

Yearly product
Short Term (day ahead)
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