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Wasserverteilung

= Planung und Betrieb von Netzen, um Verkeimungen zu vermeiden

=  Optimierte Spulkonzepte und Betriebsstrategien flr Netze, um

Braunwasser nachhaltig zu beseitigen und vermeiden
= Leistungsfahigkeit von Korrosionsinhibitoren
= Spulverfahren fir Trinkwasserleitungen
*= Rehabilitationsmal3nahmen

=  Optimierung der Netzstruktur

B TZW



Exkurs: Maschinelles Lernen und

kiinstliche Intelligenz

Mythen und Wahrheiten




Terminologie

Machine Learning - kinstliche Intelligenz

Langjahrige Forschungsfelder im Bereich Mathematik,

Datenwissenschhaften und Informatik

= Jedoch: Begriffe werden ,inflationar® benutzt

= Wo immer auch etwas berechnet wird, wird der Begriff ,Machine

Learning” verwendet

= Universale L6sung fur Alles

Bl TZW



Terminologie

= Machine Learning = datengetrieben (,selbstlernend®)

= Big Data: 4V — Volume, Velocity, Variety, Value

[ [ ]

Uberwachtes Lernen Uniiberwachtes Lernen Bestdrkendes Lernen

% Regression
Klassifikation

Clusteranalyse autonom agierender Agent
e Deepl

(Kategorisierung)

Dimensionsreduktion

Der Google Assistant ruft im Restaurant an -
und keiner merkt es




Anwendungen _

[ [ ]

sSm artp hones: Uberwachtes Lernen Uniiberwachtes Lernen Bestérkemi.les Lernen

= Vorschlage Wort-/Satzvervollstandigung Clusteranalyse | autonom agierender Agent
. . i (Kategorisierung)

=  Extraktion Text aus Bildern 0 -

Dimensionsreduktion ‘

Aa Senden

iPhone Iricks

Der Google Assistant ruft im Restaurant an -

alwlelriTlzlul1lo]P und keiner merkt es

AISIDIFIGIHLJIKIL

Webanwendungen Weitere Anwendungen

= Ubersetzungen (DeepL, Google Translate) . Gesichtserkennung

= Bildgeneratoren D L
. Chat-Bots e eep = Spam-Filter

=  Produktempfehlungen (Amazon, Instagram, ...) = Betrugserkennung (Kreditkartenmissbrauch)
- Medizin B TZW



Uberwachtes Lernen

Ziel: Darstellung einer oder mehrerer Zielgrof3en basierend auf unabhangigen Faktoren.

ZielgrolR3e bekannt

X, O 0 /I +

Methoden Klassifikation Regression

Neurale Netze Entscheidungsbaume
Uni-/Multivariate
Regression Yes No
Stay in Outlook?
y = aX + b Sunny

Over-

~ Il TZW
1% Layer 2™ Layer 3" Layer

(input layer) (hidden layer)  (output layer) ‘Go to beach‘ | Go running ‘




UnlUberwachtes Lernen

= Ziel: Finden von zugrunde liegenden Strukturen, Visualisierung hochdimensionaler Daten. Keine

ZielgrofRe vorhanden. i ..
J ZielgréRe unbekannt

= Methoden

Clustering Dimensionsreduktion Event/Anomaly Detection
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Bestarkendes Lernen

=, Agent’, der auf Basis von Informationen aus seiner Umwelt Entscheidungen trifft

= Prinzip ,Kindererziehung® (ja, nein, gut, schlecht)

= Rasante Fortschritte (DeepMind) — Beispiel Brettspiel ,Go*

— - ey
P -~y
-

Environment
(Water Work, WDN)

-
S -
T —————

Observations (current state),
Reward (last action)

B TZW



».Learning und Deep Learning*

Entwicklungen der letzten 10 Jahre:

Klnstliche Intelligenz ist ein Teilbereich des maschinellen Lernens

,Deep Learning” steht fur die Verwendung von grof3en neuronalen Netzen

200x: Handschriftenerkennung & Deep Learning
2012: ImageNet-Wettbewerb & AlexNet & GPU

2016: AlphaGo

2019: AlphaFold (Proteinstruktur)

98 Teams: 25/43; 3/43
2020: GPT-3

November 2022: ChatGPT (Microsoft)

Februar 2023: Bard (Google)

v AcHLILWN~0
AAJd e b -0
0NN LWV -0

0806 Qo pOOOCL ()OO
Vv s 2020 00 N7
ARd2228212272224
3333353333333 3
Y449 Y4Yq ¢g5dd 4 4 4y
F35SSFS59s58554579
b b bbc e 666 bL
TN TYNT 2R T T
T8 8 PFBPTT TS B
9499%94%49944919 9
\,\"'(
'ﬁ%rﬂé_7

Bl TZW



GPT-3

Describe a layout.

Just describe any layout you want, and it try to render below!

= Generative Pre-trained Transformer (GPT), NLP-Modell

a bution that looks like a watermelon

= Bisher: Stimmungsanalyse von Texten, Bewertung von T T pa——

SD\ ' pdd

Filmen (Uberwachtes Lernen)

= GPT: unuberwachtes Training, anschliel3end Training far

bestimmte Aufgabe mit sehr wenigen Samples

= Skills: Schreiben von Texten, SQL-Abfragen, Quellcode

Q: woman smiling Q: giant waves Q: dogs playing cards
mysteriously crashing over boats in a back room

Build Keras Models

Build a model to classify images into 5 groups. The dataset has

25000 images, with an input shape of 500x500

Generate Model

from keras.models import Sequential from

keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D,

A: A Friend In Need -
Cassius Marcellus
Coolidge

Dropout, Flatten, Dense, Activation,

A: The Great Wave Off
A: Mona Lisa Hanagawa
Leonardo Da Vinci Hokusal



.. soweit so gut zum Exkurs... aber was ist mit der Wasserwirtschaft?
.. Machine Learning in der Wasserwirtschaft?

Wasserwirtschaft = kritische Infrastruktur = konservativ

Aktuelle Anwendungen

Wasserverflgbarkeitsprognose Wasserbedarfsprognose
Wasserverluste Uberwachung Wasserqualitat
Predictive Maintenance Aufbereitung

Social Media Auswertung

Bl TZW
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Wasserbedarfsprognose

Bl TZW



Warum Prognosen?

Kurzfristige Prognosen

Trinkwasserproduktion (VergleichmalRigung Betrieb)
Behalter- und Pumpenmanagement

Klimawandel & Spitzenbedarf

Asset Management (Behélterspilungen)
Wasserbilanz - Anomaliedetektion

Wasserdargebot (Entnahmerecht)

Treiber: Schere zwischen Grund- und Spitzenlast

Mittel- und langfristige Prognosen

Strategische Entwicklung, Planung, Dimensionierung

Wasserdargebot (Entnahmerecht)




Wasserbedarf (Referenzprojekte)

= Forschungsprojekte zum Thema Wasserbedarf

4 5/7
ERVING
WatERP -
o [t Ay
2010 | ~ heute
DVGW: 2012 - 2016 DVGW: 2017 - 2020 DVGW: 2018 - 2021 .
= 2022 — 2024
3 -~ 2 — i J— TrinkXtrem

Verbrauchsganglinien Kurzzeitprognosemodelle Spitzenfaktoren

B TZW



Wasserbedarfsprognose

= Voraussetzung fur die Prognose des Wasserbedarfs ist das

Verstandnis Uber den bisherigen Wasserbedarf
= Erster Schritt ist die Charakterisierung des Wasserverbrauchs
5
QG'QQ 65'@ QG'QQ 005'@ \’VQQ ,(6'@ '35'@ Q,N'QQ @"@

Uhrzeit

e

Qin m3/h

o = N W A

B TZW



Analyse zeitaufgeldster Ganglinien

18

= Erfassung typischer —— gemessen
16 B normaler Nachtverbrauch
[ erhohter Nachtverbrauch (Leckage)
Verbrauchsmuster y == Normalverbrauch
BN signifikante Tag-/Nachtanomalie
= Erfassung Anomalien 12

10

= Eigenbedarf

m3/h

= Ldschwasser
= Nicht erklarbare Verbrauche

= Bilanzierung aller 2

Komponenten 0

Uhrzeit

>>> Beispiel fir unitiberwachtes Lernen Hl TZW



Datengrundlage

= Einspeisung in zwei Zonen in einer

Auflosung von 30 Sekunden

= Zeitraum von zwei Jahren (2017 & 2018)

< 40 — Zone 1
&
c£20
e
0
< 40 — Zone 2
&
£ 20
e]

o
2017-01  2017-04 2017-07 2017-10 2018-01 2018-04 2018-07 2018-10 2019-01

B TZW



Methodik
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Ergebnis Zustandsanalyse

= Visualisierung des Verbrauchsverhaltens einer Zone

= einfacher Vergleich des Verbrauchsverhaltens verschiedener Zonen mdglich

01.01. 11.04. 31.05. 20.07.

08.04. 10.04. 12.04. 14.04. 16.04. 18.04. 20.04. 22.04. 24.04.

- Verbrauchstyp 1 (Werktag) - Verbrauchstyp 2 (Wochenende/Feiertag)- TZW




Detektion von Anomalien

Nacht-Anomalie Basislinien-Anomalie

, a
1 /
o ﬂ | WT‘ Basislinie

SIS 6'00 %90 ® bZ'QQ ,\.90 690 IS
SV S N N N &

Profil-Anomalie

20 T I ]
—— gemessen
3 M mmm Werktag
4 | 15 Frei 1

=~ 10

<
m3ih




Ergebnis

1500 —— gemessen
o
mE 1000
500
—— Normalverbrauch

Basislinien-Anomalie

—— Tages-Anomalie

250
E

04 .‘1 Lot bt | ik I
40 Nacht-Anomalie

Jan Apr Jul Oct Jan Apr Jul Oct
2017 2018
Date

Einspeisung

Normalverbrauch = in Rechnung gestellt

Leckage
Basislinie =
Normaler Nachtverbrauch

kurzfristige Leckagen
Tages-Anomalie = in Rechnung gestellt (Bewéasserung)

Eigenbedarf, Loschwasser, etc.

kurzfristige Leckagen
Nacht-Anomalie = in Rechnung gestellt (Bewasserung)

Eigenbedarf, Loschwasser, etc.

B TZW



Wasserbedarfsprognose

= Nach Charakterisierung erfolgt die Erstellung eines

Prognosemodells

B TZW



Wl T @

Entwicklungen am TZW

Produktentwicklung

@ STUNDLICHE VORHERSAGE

24/7-Service fur WVU & & & & a
SO oS00 23

= Bedarfsprognose fir die kommenden 14 Tage
= Vergleichbar mit einer Wetter-App

= Prognose des Wasserbedarfs in Form von
= Tageswerten oder
= Stundenwerten

= Prognose fir
= Gemeinde

= einzelne Zonen




Innovation TZW

Wasserbedarfsprognose basiert auf ktinstlicher Intelligenz

Anwendung von

State of the Art Technologien aus dem Bereich des maschinellen Lernens und ktinstlicher

Intelligenz

Frei verfigbarer Datenquellen

Wetter

Soziookonomische Daten

Modell

Bedarf

Unsicherheit

Erklarung

B TZW



Innovation TZW

= Unterschied zu vergleichbaren Produkten:

= Prognose = f(Wetter, ..., aktuelle Verbrauchsdaten)

= Prognose = f(Wetter, ...)

Variante 1

TZW-Service

Ergebnisse

Wasserversorger

< Prognose erfolgt ohne Live-Daten WVU

Variante 2

TZW-Service

Ergebnisse  Datenubertragung

Wasserversorger

B TZW



Anwendungsbeispiel

Praxisanwendung bei einem

Wasserversorgungsunternehmen

Bildrechte: https://unsplash.com/photos/IU0K4L7c6do



Anwendungsbeispiel

Stadtisches Wasserversorgungsunternenmen (ca. ¥2 Million Einwohner)

Prognose des Wasserbedarfs

= Tagliche Prognose um 04:00 Uhr in der Nacht
= Prognosehorizont: kommende 10 Tage

= Prognose des Bedarfs flir zwei Zonen

= Prognose von Tageswerten

Testphase
= Reporting per E-Mall

= ¢sv- und html-Bericht

Bl TZW



TZW Wasserbedarfsprognose

Anwendungsbeispiel

Gesamtwasserbedarf in m3/d

102500 =

Ergebnisse (rechts: Auszug aus html-Bericht) o ————— e

95000 -
= Prognose des emasserbeda g
Eigenwasserbedarf in m3/d

80000 -

78000 -
76000 -

= Taglichen Wasserbedarfs in m3/d

= Angabe Unsicherheit in m3/d s
= Quellen von Unsicherheit s
- Modellfehler - SN
= Unsicherheit in Eingangsdaten (z. B. Unsicherheit in
Wetterprognosen) 1 : '

Gesamtwasserbedarf Eigenwasserbedarf Fremdwasserbedarf
in m3/d in m3/d in m3/d

vorhergesagter
ag

2021-11-02 96981 76188 21060

97458 76281 21284

: p
o
%]
=

97556 76327 21286



Anwendungsbeispiel

Anwendung von zwei Modellen

= Modell ohne Berticksichtigung des Vortagesverbrauchs

= Prognosen werden unabhéngig vom WVU erstellt

= Kein standiger Datenaustausch (Ubermittlung Vortagesverbrauch an TZW) notwendig
= Modell mit Berticksichtigung des Vortagesverbrauchs

= FUr Erstellung der Prognose muss taglich der Vortagesverbrauch des WVU an das TZW

Ubermittelt werden

= Zielstellung: Vergleich der Prognosegenauigkeit zwischen beiden Ansatzen (mit/ohne

Berlcksichtigung Vortagesverbrauch)

Bl TZW



Anwendungsbeispiele

Testphase mit einem WVU (ca. 1/2 Million Einwohner)

= Vergleich beobachtet/prognostiziert im Juli 2022, Fremdwasserzone

32000 - —e— Beobachtet
=>= 1-Tages-Vorhersage
30000 - mmm Unsicherheit

Prognose

= 50 einfach wie Abruf
28000 -

Wettervorhersage

©
~
m
e
£
5
T 26000- Jwew | N [ e
v \ * Prognosen ohne
[ -
ﬁ 24000 Verwendung von
©
Z 220000y - PRGSO kX Vortageswerten
% 20000 - = Fehler: 4,8 %
o
18000 -
04 1 s 25
Jul
2022 B TZW

Datum



Anwendungsbeispiele

Testphase mit einem WVU (ca. 1/2 Million Einwohner)

= Vergleich beobachtet/prognostiziert im Juli 2022, Gesamtbedarf

=@— Beobachtet

130000 —>= l-Tages-Vorhersage /U
[ Unsicherheit

Prognose

= 50 einfach wie Abruf
120000 -

Wettervorhersage

* Prognosen ohne

Verwendung von

Vortageswerten
= Fehler: 4,6 %

110000 - R - AR

100000 =%¢/ VN o B .

90000 -

Gesamtwasserbedarf in m3/d

Jul
2022

Datum



Anwendungsbeispiele

Identifikation von Anomalien/Fehler

durch Prognosen

= Prognose dient auch zur Korrektur
der internen Wasserbilanz bzw.

deren Plausibilisierung

= |Im Nov./Dez. 2021 wurde die
Wasserbilanz 3x vom WVU falsch
berechnet (Zuweisung Eigen- und

Fremdwasserbedarf)

Fremdwasserbedarf in m3/d

Fehlerhafte Wasserbilanz (blau)

Prognosen (rot) waren korrekt

28000 - / \

26000 -

24000 -

22000 koo /'x % R R s8% Lol | oA B |

20000 Y WYV W B g, . e =

18000 -

—8— Beobachtet
=>= 1-Tages-Vorhersage
[ Unsicherheit

16000 -

Nov Dec
2021



Wasserbedarfsprognose

= Aber: Prognose allein ist nicht ausreichend
= Die Prognose dient der Entscheidungsfindung fiir den Betrieb von Anlagen

= Die Ergebnisse eines Modells missen nachvollziehbar, erklarbar und vertrauenswirdig

sein um akzeptiert zu werden.

= TZW-Prognosemodelle sind transparent

= Ausgabe der Faktoren, die fur eine Bedarfsveradnderung ausschlaggebend sind.

Bl TZW



Erklarbarkeit

Erklarende Modelle:

1. Welche Faktoren sind im Allgemeinen flr den Bedarf des
Versorgungsgebietes wichtig?

2. Welche Faktoren sind fiir die Anderung des Bedarfs verantwortlich?

Interpretation

N

Vergleich einzelner Tage Vergleich verschiedener Zeitraume

BiGirechte: https://unsplash.com/photos/ocAc7MwGFHY




Erklarbarkeit

Vergleich einzelner Tage

Frage: Warum erfolgt eine Reduktion des Bedarfs von 100.000 m>/d am
05.06. auf 80.000 m*/d am 08.06.?

105000
100000
95000
90000 - '

85000

Bedarf in m3/d

80000 -

75000

01.06. 02.06. 03.06. 04.06. 05.06. 06.06. 07.06. 08.06. 09.06. 10.06.

BilHirechte: https://unsplash.com/photos/ocAc7MwGFHY




Erklarbarkeit

Vergleich einzelner Tage

Antwort: Treiber sind die Temperatur (fallend) und der Wechsel von
Werktag auf Wochenende.

105000 ¢

sunshine .
100000 - {

clof d'ness- f

T 95000 - » e
m
13
£ 90000 - | weekday_G-
x
©
®

85000 -

80000 -

75000 - - L

_ 1 R 1 ' L
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
relative Bedeutung

01.06.02.06.03.06.04.06.05.06.06.06.07.06. 08 06.09.06.10.06.

Ri8irechte: https://unsplash.com/photos/ocAc7MwGFHY




Erklarbarkeit

Vergleich verschiedener Zeitraume

Frage: Warum gibt es Unterschiede zwischen Januar und Februar?

Januar

75000

1§

70000

L}

Bedarf in m3/d

—k — . 1 I —— = = 1 = 55 === |
01.01. 05.01. 09.01. 13.01. 17.01. 21.01. 25.01. 29.01. 01.02.

Februar

Bedarf in m3/d

70000 -
S (O — e — i) —i — —
01.02.  05.02.  09.02.  13.02.  17.02.  21.02.  25.02.  01.03.
Rifirechte: https://unsplash.com/photos/ocAc7MwGFHY




Erklarbarkeit

Vergleich verschiedener Zeitraume
Antwort: Treiber sind Schulferien (Winterferien im Februar) und Feiertage
(Neujahr).

Januar
77500 - ‘

75000 -
72500 - public holidays

70000 - |
1 1 1 1 1 1 1 1
01.01. 05.01.09.01.13.01. 17.01. 21.01. 25.01. 29.0101.02.

Bedarf in m3/d

Februar
© 78000 - . } i
-~ :
£ :
= 76000 - school holidays
£ 3
8 74000 -
Q 1
o
72000 - 1 ] 1 1 1 ] 1 1 1 1
01.02. 05.02. 09.02. 13.02. 17.02. 21.02. 25.02. 01.03. 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

BiQirechte: https://unsplash.com/photos/ocAo7MwGfHY relative-Bededtiung




Robustheit des Systems

Betrieb muss auch ohne vollstdandige Eingangsdaten gewahrleistet
sein.

BilHrechte: https://unsplash.com/photos/7RfP8ILkHwI




Robustheit des Systems

Betrieb muss auch ohne vollstandige Eingangsdaten gewahrleistet
sein.
Szenarien:

e Ausfall einzelner Sensoren an einer Wetterstation

e Ausfall einer vollstandigen Wetterstation (Unwetter)

e fehlende Informationen Uber z. B. Feiertage, etc.

BiRirechte: https://unsplash.com/photos/7RfP8ILkHwI



Robustheit des Systems

Betrieb muss auch ohne vollstandige Eingangsdaten gewahrleistet
sein.

Szenarien:

e Ausfall einzelner Sensoren an einer Wetterstation
e Ausfall einer vollstandigen Wetterstation (Unwetter)

e fehlende Informationen Uber z. B. Feiertage, etc.
GegenmaBnahmen:

e Wetterstationen: Nutze Daten der nachstgelegenen Station
e sonstige Daten: Nutze letzte bekannte Daten

e Berechnung Unsicherheit/Vertrauensintervall

BiBirechte: https://unsplash.com/photos/7RfP8ILkHwI




Umsetzung der Wasserbedarfsprognose

= Schritt 1. Machbarkeitsanalyse
=  WVU stellt historischen Datensatz zur Verfigung (letzte 5 Jahre)
= Welches Modell ist flr die Prognose geeignet?

=  Wird die geforderte Genauigkeit erfullt?

= Schritt 2: Implementierung und Testphase
= Variante 1: Abrufen der Prognosen vom TZW

= Variante 2: Lokale Installation bei WVU

= Schritt 3: Inbetriebnahme
= Leistungsiiberwachung und Wartung (TZW)  TZW



Inre Ansprechpartner fur Fragen

und Digitalisierung

zum Thema Wasserbedarf
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