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UBER YOUNG ENERGY PROFESSIONALS
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Executive Summary

Das osterreichische Stromnetz befindet sich in einem tiefgreifenden Wandel. Der massive Zubau von
dezentraler erneuerbarer Energie, Batteriespeichern und Warmepumpen sowie die rasch
voranschreitende Elektrifizierung der Mobilitdt und Industrie verdandern die Anforderungen an die
NetzfUhrung grundlegend. Klassische Stabilisierungsmechanismen, die fir eine zentralisierte
Erzeugungswelt mit planbaren, fossilen GroRkraftwerken konzipiert wurden, stoRen unter diesen
Bedingungen an strukturelle Grenzen. Kinstliche Intelligenz gilt in der Fachwelt als eine der
vielversprechendsten Antworten auf diese Herausforderung. Doch unter welchen Voraussetzungen
kann sie tatsachlich wirksam eingesetzt werden? Dieser Frage widmet sich die vorliegende Arbeit, die
im Rahmen des YEP-Programms bei WEC Austria entstanden ist.

Im Mittelpunkt der Untersuchung steht eine qualitative Primarerhebung: Zwischen Oktober 2025 und
Mai 2026 wurden acht leitfadengestiitzte Expertinneninterviews mit Entscheidungstragerinnen und
Fachexpertinnen aus der osterreichischen Energiewirtschaft gefiihrt. Befragt wurden Vertreterinnen
und Vertreter aus dem Ubertragungsnetzbetrieb, dem Verteilernetzbetrieb, dem Energiehandel und
der Energielieferung, einem Kl-Kompetenzzentrum, dem Bahnstrombetrieb, dem industriellen
Energiesektor sowie dem Bundesministerium flr Wirtschaft, Energie und Tourismus. Die Auswertung
folgt einem dreischichtigen Analysemodell, das 1) technologische, 2) datenbezogene und 3)
institutionelle Dimensionen systematisch aufeinander aufbauend betrachtet.

Die Analyse der ersten Ebene zeigt einen klaren Befund: Die Technologie ist bereits da. Kl-basierte
Anwendungen haben in Osterreich den rein experimentellen Status ldngst hinter sich gelassen.
Mehrere der befragten Organisationen setzen seit Jahren produktiv auf neuronale Netze fir
Lastprognosen, auf Kl-gestiitzte Betriebsbereichskurven zur Absicherung des Netzbetriebs sowie auf
automatisierte Systeme zur Steuerung netzdienlicher Batteriespeicher. Die Expertinnen und Experten
betonen dabei einhellig die konzeptionelle Grenze zwischen klassischer, aufgabenspezifischer Kl und
generativer KI: Wahrend Erstere im Energiebetrieb bereits verlasslich eingesetzt wird, befindet sich
Letztere fir sicherheitskritische Infrastrukturanwendungen noch in einem friihen Erprobungsstadium.

Deutlich erniichternder fallt der Befund zur zweiten Ebene aus. Die fir KI-Modelle erforderlichen
Daten existieren im System — doch sie sind fragmentiert, schwer zuganglich und haufig schlicht nicht
aktuell genug, um fir Echtzeit-Entscheidungen, welche fir die Gewahrleistung der Netzstabilitat
unabdingbar sind, nutzbar zu sein. Regulatorische Liicken verhindern, dass ein wesentlicher Teil der
dezentralen Energielandschaft Uberhaupt systematisch erfasst wird. Und selbst dort, wo Daten
vorhanden sind, fehlt es oft an der Infrastruktur, sie rechtzeitig dorthin zu bringen, wo sie gebraucht
werden.

Den zentralen Befund der Arbeit liefert jedoch die dritte Analyseebene. Alle acht befragten
Expertinnen und Experten kommen unabhdngig voneinander zu derselben Einschatzung: Das
eigentliche Hindernis auf dem Weg zu einer gemeinsamen, Kl-tauglichen Datenbasis ist nicht
technischer Natur, sondern vielmehr auf institutioneller Ebene zu verorten. Vier Governance-Liicken
werden dabei konsistent benannt: fehlende verbindliche Datenstandards, ungeklarte Zugriffsrechte,
offene Haftungsfragen sowie das Fehlen tragfahiger Finanzierungsmodelle fiir eine gemeinsame
Dateninfrastruktur. Dahinter steht eine tief verwurzelte Erlaubniskultur, die sich durch das gesamte
System zieht: Daten werden in Osterreich nur dort genutzt, wo es explizit erlaubt ist. Was nicht
verboten ware, bleibt dennoch ungenutzt.

Der Blick Gber den Tellerrand lohnt sich: In Norwegen beispielsweise betreibt der Technologieanbieter
Cognite, der aus dem Equinor-Konzern hervorgegangen ist, eine Datenplattform, die auf einem
grundlegend anderen Prinzip basiert. Daten sind dort standardmaRig zuganglich, sofern sie nicht



gesetzlich regulatorisch gesperrt wurden. Dieses invertierte Zugangsprinzip, kombiniert mit
sektorweitem Daten-Sharing, ermdglicht KI-Modelle, die in Osterreich schlicht nicht realisierbar
waren, weil die kritische Datenmasse fehlt.

Die Schlussfolgerung dieser Arbeit: Bestehende Regelwerke auf nationaler wie auch auf europaischer
Ebene wie das EIWG, der EU-AI-Act und der EU Data Governance Act liefern zwar Bausteine fir eine
funktionsfahige Daten- und Kl-Governance, bleiben jedoch in ihrer Wirkung fragmentiert und
unzureichend auf die spezifischen Anforderungen der Kl-gestiitzten Netzstabilitdt abgestimmt.

Die Energiewende ist damit nicht nur eine technologische, sondern vor allem eine institutionelle
Gestaltungsaufgabe. Nicht die Algorithmen, sondern die Governance-Strukturen entscheiden dartber,
ob Kl im &sterreichischen Stromnetz ihr Potenzial tatsdchlich entfalten kann.



1. Einleitung

Die Transformation des Energiesystems hin zu Klimaneutralitat, Dezentralitat und Digitalisierung stellt
das Osterreichische Stromnetz vor tiefgreifende strukturelle Veranderungen. Insbesondere die
Integration volatiler erneuerbarer Energien, die zunehmende Elektrifizierung von Mobilitdt und
Warme sowie die wachsende Anzahl dezentraler Erzeugungs- und Speichersysteme fiihren zu einer
steigenden Komplexitdt im Netzbetrieb. Diese Entwicklung verschiebt die Anforderungen an
Netzstabilitat fundamental: Wahrend klassische Stromnetze primar durch planbare GroRkraftwerke
stabilisiert wurden, erfordert das heutige Energiesystem eine hochdynamische, datengetriebene
Steuerung in Echtzeit (Bruckner et al., 2021; IEA, 2023).

Vor diesem Hintergrund wird Kinstliche Intelligenz (KI) zunehmend als Schlisseltechnologie zur
Sicherstellung der Netzstabilitdt betrachtet. KI-basierte Anwendungen erméglichen es, grolle Mengen
heterogener Daten zu analysieren, Lastflisse prazise vorherzusagen und automatisierte
Steuerungsentscheidungen zu treffen. Aktuelle Studien zeigen, dass Machine-Learning-Ansatze
insbesondere bei der Prognose von Last- und Einspeiseverhalten sowie bei der Optimierung von
Netzbetriebsstrategien signifikante Verbesserungen gegeniber klassischen Methoden erzielen
konnen (Husseini et al., 2024; Rolnick et al.,, 2022). Gleichzeitig verdeutlichen Forschungs- und
Demonstrationsprojekte im europaischen Kontext, dass Kl einen wesentlichen Beitrag zur Integration
erneuerbarer Energien und zur Stabilisierung von Stromnetzen leisten kann (ENTSO-E, 2022).

Trotz dieser technologischen Fortschritte bleibt die praktische Umsetzung Kl-gestiitzter Netzstabilitat
im Stromwesen bislang hinter den Erwartungen zuriick. Die aktuelle Literatur weist darauf hin, dass
weniger technologische Limitationen als vielmehr strukturelle und institutionelle Herausforderungen
die breite Implementierung hemmen. Insbesondere Fragen der Governance, Transparenz und
Verantwortlichkeit werden als zentrale Barrieren identifiziert (European Commission, 2022; OECD,
2021). Diese Einschatzung deckt sich mit empirischen Analysen aus verschiedenen Industriezweigen,
die zeigen, dass organisatorische und regulatorische Faktoren haufig entscheidend fiir den Erfolg
datengetriebener Innovationen sind (Bughin et al., 2021).

Ein zentrales Element dieser Problematik ist die Rolle von Daten. KI-Systeme sind in ihrer
Leistungsfahigkeit unmittelbar von der Verfligbarkeit, Qualitdt und Interoperabilitdit von Daten
abhangig. Im dsterreichischen Stromnetz existiert zwar eine Vielzahl an Datenquellen — etwa aus Smart
Metern, Netzleitsystemen oder Wettermodellen — jedoch sind diese haufig fragmentiert, isoliert und
nicht standardisiert zuganglich. Studien zeigen, dass Datenfragmentierung und fehlende
Interoperabilitdt wesentliche Hindernisse fiir datengetriebene Innovationen im Energiesektor
darstellen (IEA, 2023; OECD, 2021). Diese Fragmentierung verhindert eine effiziente Nutzung
vorhandener Daten und reduziert somit das Potenzial von KI-Anwendungen erheblich.

Die Herausforderung liegt folglich nicht allein in der Generierung groBer Datenmengen, sondern
insbesondere in deren koordinierter Nutzung und Integration. Flir den Aufbau einer interoperablen
Datenbasis miissen unterschiedliche Akteure — darunter Netzbetreiber, Energieversorger,
Regulierungsbehorden, Technologieanbieter sowie Endkund:innen — nicht nur technisch miteinander
vernetzt werden, sondern auch gemeinsame Regeln, Standards und Verantwortlichkeiten entwickeln.
Dabei spielen Fragen des Datenzugangs, der Datensicherheit, der Governance-Strukturen sowie des
Vertrauens zwischen den beteiligten Akteuren eine zentrale Rolle. Zusatzlich erfordert die
Zusammenarbeit geeignete organisatorische und regulatorische Rahmenbedingungen, die den
Austausch von Daten Uber verschiedene Systeme, Institutionen und geografische Ebenen hinweg
ermoglichen (ENTSO-E, 2025).

Eine mogliche Losungsoption stellt der Aufbau gemeinsamer digitaler Plattformen dar (European
Commission, 2025). Solche Plattformen fungieren als zentrale oder foderierte Infrastruktur, tGber die



Daten standardisiert erfasst, verarbeitet und zwischen den Akteuren ausgetauscht werden kdnnen.
Gleichzeitig schaffen sie einen organisatorischen Rahmen fiir Kooperation, Transparenz und die
Definition gemeinsamer Prozesse. Durch standardisierte Schnittstellen und klare Governance-
Mechanismen kénnen Plattformen dazu beitragen, Interoperabilitit zu fordern, Datensilos zu
reduzieren und Vertrauen zwischen den Beteiligten aufzubauen. Damit bilden sie eine wesentliche
Grundlage fir die effiziente Steuerung und die erfolgreiche Implementierung von Smart Grids.

Das Stromnetz ist als sozio-technisches System zu verstehen, in dem technische Innovation eng mit
institutionellen Rahmenbedingungen verknlpft ist. Aktuelle Studien zu Smart Grids betonen, dass
deren erfolgreiche Implementierung maRgeblich von geeigneten Governance-Strukturen abhangt, die
Kooperation, Datenaustausch und Vertrauen zwischen den Akteuren erméglichen (Kojonsaari & Palm.,
2023; Alsaigh et al., 2023; Liu et al., 2023).

Diese Perspektive wird durch regulatorische Entwicklungen auf europdischer Ebene weiter verstarkt.
Mit Initiativen wie dem Data Governance Act (Europaisches Parlament & Rat der EU, 2022) und dem
Al Act (Europdisches Parlament & Rat der EU, 2023) schafft die Europaische Union neue
Rahmenbedingungen fiir den Umgang mit Daten und den Einsatz von KI. Ziel dieser Regulierung ist es,
Vertrauen in datengetriebene Systeme zu stdrken und gleichzeitig Innovation zu ermoglichen.
Gleichzeitig entstehen dadurch neue Anforderungen an Unternehmen und Institutionen, insbesondere
im Hinblick auf Datensouveranitat, Zugriffsrechte und Haftungsfragen (European Commission, 2022).
Studien zeigen, dass klare Governance-Strukturen und transparente Regeln entscheidend sind, um die
Akzeptanz und den effektiven Einsatz von Kl zu gewahrleisten (OECD, 2021).

Vor diesem Hintergrund lasst sich ein strukturelles Spannungsfeld identifizieren: Einerseits besteht ein
hohes technologisches Potenzial fiir Kl-gestlitzte Netzstabilitdt, andererseits fehlen vielfach die
institutionellen Voraussetzungen, dieses Potenzial tatsdchlich zu realisieren. Dieses Spannungsfeld
bildet den Ausgangspunkt der vorliegenden Arbeit und wird im Sinne eines dreischichtigen Modells
analytisch strukturiert.

Schicht 1: Technologie (vorhanden)

Die technologische Basis fiir KI im Energiesystem ist weitgehend gegeben. Fortschritte in den
Bereichen Machine Learning, Datenverarbeitung und Sensorik ermoglichen leistungsfahige
Anwendungen fiir Prognose, Optimierung und Steuerung. Die Forschung zeigt, dass die technischen
Herausforderungen grundsatzlich |6sbar sind und bereits in Pilotprojekten erfolgreich adressiert
werden (Rolnick et al., 2022).

Schicht 2: Daten (fragmentiert)

Obwohl groRe Datenmengen vorhanden sind, sind diese haufig nicht zuganglic, standardisiert oder
sind institutionell abgeschottet. Die Fragmentierung der Datenlandschaft stellt einen zentralen
Engpass dar, da sie die effektive Nutzung durch KI-Systeme verhindert (IEA, 2023).

Schicht 3: Governance (unzureichend)

Die entscheidende Liicke liegt in der Governance-Schicht. Diese umfasst Standards fir
Datenaustausch, klare Rollen- und Verantwortlichkeitsverteilungen, rechtliche Rahmenbedingungen
sowie 6konomische Anreizmechanismen. Ohne diese institutionelle Grundlage bleibt das Potenzial von
Kl weitgehend ungenutzt. Auch sektoriibergreifende Studien zeigen, dass Governance-Strukturen eine
zentrale Voraussetzung fiir den erfolgreichen Einsatz von Kl darstellen (Bughin et al., 2021).

Dieser dreischichtige Ansatz entspricht einem interdisziplindren wissenschaftlichen Verstandnis zur
Analyse von Kl-Anwendungspotenzialen, das technologische, datenbezogene und institutionelle
Dimensionen integriert. Vergleichbare methodische Zugiange finden sich in Studien zur
gesamtwirtschaftlichen Wirkung von Kl, die Literaturanalysen mit qualitativen Experteninterviews



kombinieren, um sowohl theoretische als auch praktische Perspektiven zu bericksichtigen (Bughin et
al., 2021; OECD, 2021).

Die vorliegende Arbeit greift dieses Narrativ auf und formuliert die zentrale These, dass der Einsatz von
Kl im Osterreichischen Stromnetz nicht an technologischen Grenzen scheitert, sondern an fehlenden
institutionellen Rahmenbedingungen fir den Datenaustausch. Ziel ist es daher, die Anforderungen an
eine gemeinsame, interoperable Datenbasis aus Sicht zentraler Stakeholder zu analysieren und daraus
Handlungsempfehlungen fir die Gestaltung einer effektiven Governance-Struktur abzuleiten.

Die Forschungsfrage lautet entsprechend:

Welche rechtlichen, technischen und 6konomischen Anforderungen stellen zentrale Stakeholder an
eine interoperable Datenlandschaft im Gsterreichischen Stromnetz, um Kl-basierte Anwendungen
zur Gewadhrleistung der Netzstabilitat effektiv nutzbar zu machen?

Zur Beantwortung dieser Frage kombiniert die Arbeit eine systematische Literaturanalyse mit
qualitativen Expert:inneninterviews. Dieser methodische Ansatz erméglicht es, sowohl den Stand der
Forschung abzubilden als auch praxisnahe Einblicke in die Perspektiven relevanter Akteure zu
gewinnen.

2. Methodik

Alle Zitate aus den Experteninterviews wurden zur Wahrung der Anonymitdt paraphrasiert oder ohne
namentliche Vollzuordnung wiedergegeben. Die Quellenangaben in Klammern verweisen auf die
jeweiligen Interviewpersonen und ermdglichen eine interne Zuordnung durch die Autoren der Arbeit.

Die empirischen Befunde der vorliegenden Arbeit griinden auf einer qualitativen Primdrerhebung
mittels leitfadengestiitzter Experteninterviews, die im Zeitraum von Oktober 2025 bis Mai 2026
durchgefihrt wurden. Als Interviewpartner wurden Entscheidungstrager:innen und Fachexpert:innen
aus zentralen Stakeholdergruppen des 6sterreichischen Energiesystems sowie angrenzender Sektoren
gewonnen. Das Sample umfasst Vertreterinnen und Vertreter aus den Bereichen
Ubertragungsnetzbetrieb, Verteilernetzbetrieb (Experte der Verteilnetzbetreiber),
energiewirtschaftliche Planung, Energiehandel und -vertrieb, KIl-Kompetenzentwicklung,
Bahnstrombetrieb und Netzleitstelle, Digitalisierung und Datenmanagement im Energiesektor aus
Sicht eines industriellen Energieerzeugers sowie die Verwaltungsebene. Die Interviews wurden teils
als Videokonferenz, teils als personliches Gespriach gefiihrt und vollstdndig transkribiert. Die
Auswertung erfolgt in Anlehnung an die qualitative Inhaltsanalyse nach Mayring (2015), wobei
deduktiv entwickelte Kategorien (rechtliche, technische, 6konomische Anforderungen) mit induktiv
aus dem Material gewonnenen Subkategorien kombiniert wurden. Zur Sicherstellung der Anonymitat
werden die Interviewpersonen im Folgenden mit einer beschreibenden Rollenbezeichnung versehen.

3. Erste Schicht: Technologie — Vorhandene Grundlagen und operative KI-
Anwendungen

3.1. Kl als operativ eingesetzte Technologie — Bestandsaufnahme

Ein zentrales Ergebnis der Interviewreihe ist, dass Kl-basierte Anwendungen im 0Osterreichischen
Energiesystem und angrenzenden Infrastrukturbereichen bereits heute keinen rein experimentellen
Status mehr besitzen, sondern in mehreren Organisationen produktiv eingesetzt werden. Dieser
Befund steht in unmittelbarem Einklang mit der in der Einleitung auf Basis der Literaturarbeit
formulierten These der Schicht 1: Die technologische Basis fiir Kl ist weitgehend gegeben (PwC, 2026;
IEA, 2025).



Am deutlichsten lasst sich dieser Befund anhand des Energie Handel-Konzerns nachvollziehen. Der
Trading-Experte des Energie Handel Konzerns beschreibt den Kl-Einsatz in der Lastprognose fiir
Industriekunden als langjahrige Praxis: Man setze bereits seit vielen Jahren auf neuronale Netze und
Machine-Learning-Algorithmen fiir die Vorhersage von Lastverlaufen —ausdricklich nicht im Sinne von
Large Language Models, sondern im Bereich des klassischen Machine Learning (Jain & Gupta, 2024).
Diese Aussage markiert eine wichtige konzeptionelle Grenze, die im gesamten Interviewmaterial
wiederkehrt: Zwischen klassischer, aufgabenspezifischer Kl (z. B. Regressions- oder
Klassifikationsmodelle, neuronale Netze fir Zeitreihenprognosen) und generativer Kl (z. B. Large
Language Models) wird von den Experten durchgehend unterschieden. Letztere befindet sich, so der
Konsens, noch in einem frithen Erprobungsstadium fir den Energiesektor (Cali et al., 2026).

Der Digitalisierungsexperte des Bundesministeriums betont, dass fir Netzplanung und Prognosen
speziell auf historischen Energiedaten trainierte Modelle bendtigt werden, keine textgenerierenden
Large Language Models. Entscheidend sei dabei, dass auch fiir diese KI-Anwendungen zunachst eine
solide Datenbasis bereitgestellt werden miisse — erst dann lieSen sich die Modelle sinnvoll einsetzen
und ihr Potenzial realisieren.

Die Leiterin des KI-Kompetenzzentrums bei der Energie Handel Firma bestatigt dieses Bild: KI kdnne
insbesondere bei Prognosen eingesetzt werden, etwa zur Vorhersage von Erzeugung und Verbrauch,
die als Grundlage fiir operative Entscheidungen im Netz dienten. Digitalisierung sei dabei als ,Vorstufe
von KI" zu verstehen, da Datenbasis und Datenverfiligbarkeit eine notwendige Voraussetzung fir den
effektiven Kl-Einsatz darstellen. Diese Einschatzung deckt sich mit der in der Literatur verbreiteten
Erkenntnis, dass maschinelle Lernverfahren unmittelbar von der Qualitdit der verfligbaren
Trainingsdaten abhdngen (Khan et al., 2022).

Auch der Verteilernetzbetreiber-Experte berichtet von konkreten produktiven KI-Anwendungen:
Klassische KI-Ansatze wie Machine Learning wirden bereits fiir die Prognosegenerierung sowie fiir die
Ansteuerung netzdienlicher Speicher eingesetzt, ebenso fir die Erstellung sogenannter
Betriebsbereichskurven (Operational Envelopes). Dariiber hinaus gibt es bereits Konzepte, in denen K-
Algorithmen fiir die automatisierte Netzplanung trainiert werden sollen — mit dem Ziel, bei einem
erkannten Netzproblem die optimale MaRnahme zu berechnen und dem Netzplaner vorzuschlagen.

Der Experte aus dem Bereich energiewirtschaftliche Planung erganzt, dass KI-Modelle bereits fiir die
tagliche Planungsarbeit eingesetzt wiirden: Uber historische Verbrauchsdaten lieBen sich
Kundenprofile automatisiert auswerten und Riickschlisse auf installierte Anlagentechnologie ziehen —
etwa ob ein Kunde eine Photovoltaikanlage, eine Warmepumpe oder eine E-Ladeinfrastruktur
betreibe. ,Wenn mitten im Sommer die Last sechs Stunden lang bei Null liegt, dann liegt sicherlich eine
PV-Anlage vor." (Energiewirtschaft-Experte). Diese Anwendungsform des pattern-based Machine
Learning stellt einen operativen Einsatz dar, der ohne explizite Datenmeldung der Kunden auskommt
und allein auf Smart-Meter-Zeitreihen basiert.

3.2. Anwendungsfelder und technologische Reife

Auf Basis der Interviewaussagen lassen sich folgende Anwendungsfelder identifizieren, in denen KI-
Technologie im 6sterreichischen Energiesystem und angrenzenden Bereichen heute als operativ oder
fortgeschritten erprobt gilt:

Lastprognose und Erzeugungsprognose: Dies ist das am haufigsten genannte und am weitesten
entwickelte Anwendungsfeld. Mehrere Experten berichten von produktiven Systemen zur kurzfristigen
Prognose des Verbrauchs von Industriekunden sowie zur Vorhersage von Photovoltaik- und
Windeinspeisung (Jain & Gupta, 2024; Biswal et al., 2024). Der Trading-Experte (Energiehandel) hebt
hervor, dass Machine-Learning-Modelle aus guten historischen Daten den Einfluss verschiedener



Faktoren — wie Wetterdaten, Wochentage oder Saisonalitdt — ,recht gut herausfiltern" konnten.Der
Bahnstrombetrieb und Netzleitstelle-Experte erganzt aus dem Bahnstrombereich: Die Firma beginne,
aus Niederschlagsprognosen stundengenaue Zuflisse fir Wasserkraftwerke abzuleiten und daraus
den optimalen Asset-Einsatz zu planen — ein hochkomplexer Prognoseprozess, der in seiner Struktur
dem Bottom-up-Ansatz der Lastprognose aus dem 50-Hz-Netz entspreche. Auch der Digitalisierung
und Datenmanagement Experte eines industriellen Energiekonzerns bestétigt, dass Kl-basierte Price-
Forecasts und Demand-Forecasts im industriellen Bereich bereits betrieben werden, primar aus
kommerzieller Sicht, aber auch mit Blick auf Versorgungspflichten.

Kundensegmentierung und Anlagenerkennung: Der Energiewirtschafts-Experte beschreibt ein KI-
gestltztes Verfahren, mit dem auf Basis von Lastprofilmustern automatisiert auf die installierte
Technologie beim Kunden geschlossen werde. Dieses Verfahren — im Grundsatz eine
Klassifikationsaufgabe — sei bereits produktiv im Einsatz und helfe, die Tagesplanung der
Energiemengenbewirtschaftung zu verbessern (Bu et al., 2021; Costa Filho et al., 2025). Es liefere
insbesondere dann belastbare Erkenntnisse, wenn der Netzbetreiber selbst als Energielieferant
auftrete und damit auf vollstandige Kundendaten zugreifen kdénne.

Netzplanung und Betriebsplanung: Der Verteilernetzbetreiber-Experte sieht erhebliches Potenzial im
Einsatz von Kl fiir die Netzplanung. Die zunehmende Komplexitat des Werkzeugkoffers der
Netzbetreiber — neben klassischem Netzausbau kdamen kinftig Flexibilitatsbewirtschaftung,
Langsregler, regelbare Ortsnetztrafos und andere innovative Technologien hinzu — mache den Einsatz
von Algorithmen zur Unterstiitzung von Planungsentscheidungen notwendig. Der Bahnstrombetrieb-
Experte nennt die Parametrierung und Optimierung des Netzreglers als konkretes angestrebtes KiI-
Anwendungsfeld: ,,Was wir aktuell nicht machen, aber mein Ziel ist: im Leitsystem gezielt Kl
einzusetzen, insbesondere um den Netzregler zu parametrieren und besser zu verstehen, was noch
herauszuholen ist."

Speichersteuerung und Flexibilitatsbewirtschaftung: Mehrere Experten verweisen auf den KI-
gestitzten Einsatz zur Ansteuerung von Speichern und zur Bewirtschaftung von
Flexibilitatsdienstleistungen. Der Verteilernetzbetreiber-Experte berichtet von einem erfolgreich
durchgefiihrten Pilotprojekt zur Kl-basierten Steuerung eines netzdienlichen Speichers. Der
Energiehandelsexperte beschreibt dariber hinaus den zunehmenden Einsatz dezentraler Controller
bei Industriekunden, die Erzeugungs- und Verbrauchsdaten in Echtzeit messen und steuernd in
Photovoltaik-Anlagen, E-Mobilitatsinfrastruktur und Batteriespeicher eingreifen (Wang et al., 2025;
Yasmin et al., 2024).

Predictive Maintenance und physische KI-Anwendungen: Der Experte fir Digitalisierung und
Datenmanagement im Energiesektor erweitert den Blick auf industrielle Anwendungen jenseits des
klassischen Netzsektors. In seinem Bereich sei Predictive Maintenance — also die vorausschauende
Wartung von Kompressoren, Pumpen und anderen Anlagen — ein zentrales Kl-Einsatzfeld (Gowekar,
2024; Mardanov et al., 2025). Dartber hinaus nennt er physische KI-Anwendungen wie Robotics fiir
Sicherheitsbegehungen oder die Kl-gestiitzte Kameraauswertung fiir analoge Messgerate: ,Wir haben
fiir ein Feld das so gemacht, dass wir eine Kamera auf so ein Gage gerichtet haben und dann halt das
auslesen konnen, wo das jetzt gerade steht, damit keiner mehr hinfahren muss." Diese
Anwendungsperspektive verweist auf eine breitere Diffusion Kl-basierter Technologien auch in
physische Betriebsprozesse der Energieinfrastruktur (Azeta et al., 2025).

Reporting und Dokumentation: Als aufstrebendes Anwendungsfeld wird von mehreren Experten die
Nutzung generativer Kl fiir die Berichterstattung gegeniliber Regulatoren und Ministerien genannt.
Dieser  Einsatzbereich sei  weniger sicherheitskritisch und biete niedrigschwellige
Einstiegsmoglichkeiten fiir die KI-Adoption in Unternehmen.



KlI-Use-Cases im Gsterreichischen Strom- und Energiemarkt: In der Beilage “KI-Use-Cases im
Osterreichischen Strom- und Energiemarkt” sind alle KI-Use-Cases der Expertinneninterviews
thematisch aufbereitet.

3.3. Technische Datenvoraussetzungen aus Expert:innensicht

Trotz der grundsatzlichen Verfligbarkeit geeigneter Algorithmen und Modellarchitekturen wird in
samtlichen Interviews eine wesentliche Bedingung fir deren effektive Nutzung hervorgehoben: die
Qualitat, Vollstandigkeit und Aktualitat der Eingangsdaten. Dieser Befund ist fir die Einordnung der
Schicht-1-These von zentraler Bedeutung, da er die Grenze zwischen technologischer Verflgbarkeit
und praktischer Einsatzfahigkeit markiert (Chen et al., 2024; Yao et al., 2022).

Der Trading-Experte formuliert dies pragnant: ,Jedes KI-Modell braucht eine sehr solide Datenbasis.
Das wird im aktuellen Hype oft vergessen". Dabei seien nicht nur Vollstandigkeit, sondern auch
skalierbare Verarbeitung, die Vermeidung von Duplikaten sowie die kontextuelle Korrektheit der
Daten entscheidend (Thiruchelvam, 2024).

Der Bahnstrombetrieb-Experte erganzt mit Blick auf die technische Granularitat: Fir eine belastbare
Kl-gestlitzte Lastprognose reichten 15-Minuten-Mittelwerte nicht aus — idealerweise seien 2-
Sekunden-Werte erforderlich, um Frequenzdynamiken tberhaupt erkennen zu kénnen. Dies sei die
eigentliche technische Hirde: nicht das Modell selbst, sondern die durchgdngige, schnelle
Ubermittlung der Daten: ,Welche Schnittstelle oder welcher Datenweg wiirde es denn auch schaffen,
all die Informationen zu biindeln und zu verteilen, dass man eben nicht die drei Minuten alten Daten
hat, sondern die so aktuell wie moglich?". Diese Aussage verweist auf ein fundamentales technisches
Problem: Nicht die Algorithmen, sondern die Datenlibertragungsarchitektur stellt den limitierenden
Faktor dar (Yuan et al., 2024; DOE, 2024).

Der Digitalisierung und Datenmanagement-Experte aus dem Industriekonzern unterstreicht die
Bedeutung ausreichender Trainings-Datenmenge fir KI-Modelle: Im Bereich Predictive Maintenance
fiir Pumpen habe man in Osterreich méglicherweise nur 20 Ausfille historisch erfasst — zu wenig, um
ein valides Modell zu trainieren. Idealerweise wirden alle Unternehmen der Branche ihre
Pumpendaten teilen, um kollektiv bessere Modelle zu entwickeln: ,Da ware es natirlich super, wenn
alle Energie-Firmen Europas ihre Pumpen-Daten sharen wirden.". Dies verdeutlicht, dass die
Leistungsfahigkeit von KI-Modellen nicht nur von der Datenqualitat, sondern auch von einer kritischen
Datenmenge abhéngt — ein Befund, der sektoriibergreifend gilt und im Energienetz besonders dann
relevant wird, wenn neue Technologien (wie Ladestationen oder Warmepumpen) noch keine
ausreichende Installationsdichte fiir robuste Modelle erreicht haben (Rakholia et al., 2025).

Der Verteilernetzbetreiber-Experte nennt als besonders kritische Datenliicken die fehlenden
Stammdaten und Prognosedaten zu Ladestationen und Warmepumpen: Wahrend fiir Einspeiser aus
erneuerbaren Energien bereits gute Datenverfligbarkeit bestehe, herrsche bei diesen neuen
Verbrauchsflexibilitditen noch eine ,ordentliche Liicke". Fir die Prognosequalitdt seien sowohl
statische Stammdaten (Standort, installierte Leistung) als auch dynamische Messdaten in einer
Granularitat von ein bis zehn Minuten pro Zahlpunkt wiinschenswert.



Ubersicht iiber Granularititsanforderungen fiir Zeitreihendaten — Expert:innenaussagen

Echtzeit / Sekundenbereich:

Anforderung

Kontext / Begriindung

2-Sekunden-Werte

Fir Lastprognosen im Bottom-up-Ansatz: Auf 15-Minuten-Mittelwerten ist

(Messdaten) Frequenzdynamik schlicht nicht erkennbar. Nur mit 2-Sekunden-Daten lassen sich
Frequenzschwankungen adaquat abbilden.

»Nahezu live" /| Fur Betriebsfiihrung in der Leitstelle: Aktuell vergehen bis zu 5 Minuten vom

Echtzeit Intraday-Handel bis zur Abbildung im Leitsystem — das sei ,ewig, wenn man die

Zukunft steuern will"

Echtzeit-Messdaten
pro Zahlpunkt

Fir operative Netzsicherheitsberechnung: Speicher und PV-Anlagen konnen
unkontrolliert Ungleichgewichte erzeugen — das sei mit Tagesdaten nicht
beherrschbar

1-Minuten-Werte
(optimal)

Fiir Lastprofile beim Verteilnetzbetreiber: EN 50160-Standard fordert 10-Minuten-
Mittelwerte — Minutenauflosung ware das Optimum fiir operative Planung

10-Minuten-Werte
(Mindestanforderun

g)

Als untere akzeptable Grenze flr dynamische Messdaten pro Zahlpunkt
(Ladestationen, Warmepumpen, Smart Meter)

»Nicht
Sekundenebene,
aber Minuten bis 10
Minuten"

Sekundendaten seien zu granular fiir Netzplanung; 1-10 Minuten sei der
praxisrelevante Korridor

15-Minuten-Bereich (Standardmarkt, teils unzureichend)

Anforderung

Kontext / Begriindung

15-Minuten-Werte
(Viertelstunde)

Aktueller Smart-Meter-Standard (IME-Ausbaustufe); fur Netzplanung
eine Verbesserung gegenliber Tageswerten, fiir Echtzeit-Betriebsfiihrung
aber immer noch unzureichend

15-Minuten-Werte

Zeitscheiben im Regelmarkt

als | Primarregelleistung aktuell in 4-Stunden-Blocken praqualifiziert —
Verklirzung auf Viertelstunden-Blécke werden gefordert, um neue

Teilnehmer (PV, Warmepumpen) einzubeziehen




Stundlich / Tagesgranularitat (aktueller Ist-Zustand, meist unzureichend)

Situation Bewertung durch Experten

Tagesdaten (1 Wert/Tag) | Unzureichend fir aktives Netzmanagement; ermoglicht nur historische
— aktueller Standard fir | Auswertung, keine Echtzeit-Reaktion
viele Smart Meter

Néachste-Tag- Reicht fiir Tagesplanung gerade noch aus — aktives Intraday-Management
Verfiigbarkeit von Smart- | oder Echtzeit-KI nicht moglich
Meter-Daten

Monatliche Abrechnung in | Vollstandig unzureichend fiir jede Form von Planungs-KI; ,Blindflug" fir
Energiegemeinschaften Netzbetreiber

Stundenwerte (8 je | Der Energiehandel-Konzern erhalt diese nicht in Echtzeit, sondern mit
Stunde = Viertelstunden) | erheblichem Lag — praxistauglich nur fiir Nachbetrachtung
mit Verzogerung

Technologische Herausforderungen und Limitationen

Obwohl die Verfligbarkeit geeigneter KI-Technologie von keinem der befragten Experten grundsatzlich
in Frage gestellt wird, werden spezifische technische Herausforderungen benannt, die den Einsatz im
Energiesystem von anderen Doméanen unterscheiden.

Datenlatenzen als systemisches Problem: Ein wiederkehrendes Thema ist die hohe Verzégerung, mit
der relevante Messdaten fiir operative KI-Anwendungen verfligbar werden. Der Energiewirtschafts-
Experte beschreibt, dass Zdhlerdaten auch im Opt-in-Bereich erst am Folgetag vorldagen; im Kontext
von Energiegemeinschaften erfolge die Datenverfligbarkeit sogar erst nach einem vollen Monat. Unter
diesen Bedingungen sei selbst ein gut trainiertes Kl-Modell auf historische Schatzverfahren
angewiesen: ,Man kann nur mit den Daten planen, die man hat". Der Bahnstrombetrieb -Experte
berichtet von einer analogen Problematik im Intraday-Handelsprozess: Vom abgeschlossenen Handel
bis zur Abbildung als offene Position im Leitsystem vergingen teils finf Minuten — eine fir
Echtzeitsteuerungszwecke untragbare Latenz. Die Kl-Expertin aus der Energiebranche bestatigt das
strukturelle AusmaR dieses Problems: Auch Bérsendaten und Trading-Daten kidmen teilweise erst drei
Tage nach dem Ereignis an — ,in der Theorie sind Theorie und Praxis dasselbe, aber in der Praxis ist es
anders".

Heterogene Datenformate als strukturelles Interoperabilitatsproblem: Der Digitalisierung und
Datenmanagement -Experte hebt aus seiner Erfahrung in einem internationalen Energiekonzern
hervor, dass das Fehlen einheitlicher Datenformate zu den fundamentalsten Hindernissen fur Kl-
Anwendungen zahle: , Es ist wirklich erstaunlich. Ich bin jetzt seit 20 Jahren in dem Bereich unterwegs
und es funktioniert noch immer nicht, dass man einheitliche Datenformate schafft.". Er beobachtet
dabei eine interessengeleitete Persistenz des Problems: Softwareanbieter hatten kein Eigeninteresse
daran, kompatible Formate zu entwickeln, weil proprietare Formate die Kundenbindung erhéhten.
Ahnliche Beobachtungen zum Entwicklungswillen der Hersteller bei Standardschnittstellen macht auch
der Bahnstrombetrieb -Experte: ,Wir brauchen haufig Sonderlésungen — und es scheitert am

10



Entwicklungswillen der Hersteller.". Dieser Befund findet eine direkte Entsprechung in der
Energienetzwelt, wo mangelnde Standardisierung von Schnittstellen zwischen Leitsystemen,
Messinfrastruktur und Handelsplattformen als wiederkehrende Barriere beschrieben wird
(International Data Spaces Association, 2025).

Modellqualitat bei wachsender Volatilitat: Der Trading-Experte verweist auf die wachsende
Herausforderung fir bestehende Prognosemodelle durch den beschleunigten Ausbau erneuerbarer
Energien: Historische Trainingsdaten missten kontinuierlich rekalibriert werden, da sich der
Erzeugungs-Mix rasant verdndere. Besonders plastisch illustriert dies der Bahnstrombetrieb-Experte
am eigenen Anwendungsfall: Im Bahnstromnetz traten innerhalb einer Viertelstunde Lastdanderungen
von bis zu 300 MW bei einer Hochstlast von rund 600 MW auf — ein Volatilitatsniveau, das fur klassische
Prognosemodelle kaum beherrschbar sei. Klassischerweise zur vollen Viertelstunde und halben
Stunde, wenn viele Ziige gleichzeitig abflihren, entstiinden stoRartige Leistungsanforderungen, die nur
durch eine Kombination aus Umrichtertechnologie, Speichersteuerung und netziibergreifender
Regelung bewaltigbar seien (Frontiers in Energy Research, 2024; Nature, 2025).

Segmentierungsproblem bei fehlenden Kundendaten: Der Energiewirtschafts-Experte betont, dass
die vorhandenen KI-Systeme zur Anlagenklassifikation nur fiir eigene Kunden mit vollstandiger
Datenlage eingesetzt werden konnten: ,,Bei Kunden, die nicht unsere sind, kann man nur raten, was
sie haben”. Der Digitalisierung und Datenmanagement-Experte zeigt eine strukturell analoge
Problematik auf industrieller Ebene: Im Bereich Predictive Maintenance fehle haufig die kritische
Datenmasse fiir robuste Modelle — zu geringe Stlickzahlen gleicher Gerate im eigenen Unternehmen
machten ein sektorweites Datenteilen eigentlich notwendig, das jedoch aus Wettbewerbsgriinden
nicht stattfinde (MiloSevic et al., 2024).

Use Case Geforderte Aktueller Ist- | Liicke | Barriere
Granularitat Zustand

Echtzeit- Sekunden /| 15min—1Tag X Keine Live-Abgriffe auf

Betriebsfiihrung / | Echtzeit GroR externe Leitsysteme

Netzregelung erlaubt

Frequenzstabilisierung / | 2-Sekunden- Viertelstunden- X Datenilbertragungsarchit

Lastanderungserkennu | Werte Mittelwerte GroR ektur, Schnittstellen

ng (Mindestziel) fehlen

Lastprognose 1-10 Minuten | 1 Tageswert pro | X Datenschutz  (DSGVO),

Verteilnetz (Bottom-up) | pro Zahlpunkt | Kunde GroR fehlende Smart-Meter-
Infrastruktur

Operative Netzplanung | 15 Minuten | Folgetag oder Umstellung IMS = IME

(taglich) (als Minimum) | monatlich Mittel | noch nicht
flaichendeckend

Kl-Lastprognose Echtzeit bis 15 | 15 min Flr Kunden die nicht zum

Industriekunden Minuten (Uberwiegend Klein Konzern gehoren, kein

vorhanden) Datenzugang

Speicher- & | Echtzeit / | 1 Tag (Folgetag) X Keine Opt-in-Daten in

Flexibilitatssteuerung Minuten GrofR Echtzeit; Daten kommen
erst Folgetag
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Energiegemeinschaften | Tagesdaten Monatlich X Rechtlich: keine
Abrechnung (Minimum) GroR Verpflichtung zur
haufigeren Meldung
Kl- 15 Minuten | 1 Tageswert (Nicht- Energielieferant darf
Kundensegmentierung | (ausreichend) | eigene-Kunden Mittel | Netzdaten fremder
/ Anlagenerkennung fehlen) Kunden nicht sehen
Wetterdaten / PV- & | Stiindlich Uberwiegend Kosten fur
Windprognose (ausreichend) | vorhanden Klein Qualitatsdaten;
Wolkendurchgange
schwer erfassbar
Einspeiseprognose 15 Minuten | Uberwiegend Prognosequalitat variiert
erneuerbare Anlagen (ausreichend) | vorhanden Klein je nach Anlagenbetreiber
Stammdaten Statisch GroRteils nicht | X Keine gesetzliche
(Ladestationen, (einmalig, vorhanden GroR Meldepflicht;
Warmepumpen) aktuell halten) Datenschutz
Regelenergie- 15  Minuten | 4-Stunden-Blécke Regulatorische
Praqualifizierung (statt 4- Mittel | Marktdesign-
(Zeitscheiben) Stunden- Entscheidung fehlt
Blocke)
Bilanzgruppen- Folgetag Uberwiegend Verzoégerungen
Tagesplanung (ausreichend) | vorhanden, aber | Klein (Nachmittag statt
inkonsistent Mitternacht)
Intraday-Handel /| < 1 Minute | ~5 Minuten | X Datenpush Gber
Leitsystem-Abbildung (near real- | Verzogerung GroR Plattformen mit Latenz;
time) kein direkter Live-Abgriff
Predictive Maintenance | Sekunden- Manuell oder | X Wettbewerbsbedenken;
(Industrie/Pumpen) Sensordaten unvollstandig GroR kein Datensharing

zwischen Firmen

3.4.

Kulturelle und institutionelle Dimensionen der Technologieadoption

Ein qualitativ neuartiger Befund, der sich insbesondere aus den Interviews mit dem Digitalisierung und
Datenmanagement -Experten und dem Bahnstrombetrieb-Experten ergibt, betrifft die kulturelle und
institutionelle Dimension der KI-Adoption. Dabei wird deutlich, dass technologische Reife nicht
automatisch zu breitflachigem Einsatz fiihrt — sondern dass organisationale, regulatorische und
kulturelle Faktoren maRgeblich dartiber entscheiden, ob vorhandene Technologien genutzt werden.
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https://ppl-ai-file-upload.s3.amazonaws.com/web/direct-files/attachments/106600186/4630d59c-3a29-4f73-a419-3d142b130a66/Interview-EVN-1.pdf
https://ppl-ai-file-upload.s3.amazonaws.com/web/direct-files/attachments/106600186/4630d59c-3a29-4f73-a419-3d142b130a66/Interview-EVN-1.pdf
https://ppl-ai-file-upload.s3.amazonaws.com/web/direct-files/attachments/106600186/4ec4d5b2-6ae8-4e4d-b119-7807465cbb62/Interview-Lukas-Gruber-Trading-1.docx
https://ppl-ai-file-upload.s3.amazonaws.com/web/direct-files/attachments/106600186/14a11ba8-4de9-4598-b6fc-914f03d346bb/Pascal_Plank_APG.docx
https://ppl-ai-file-upload.s3.amazonaws.com/web/direct-files/attachments/106600186/11f3503a-b15c-4bf7-aedb-436edc3655f8/Transkript_Gregor_Taljan-1.docx
https://ppl-ai-file-upload.s3.amazonaws.com/web/direct-files/attachments/106600186/27b4e89e-6b50-42fe-827d-db39aaf0e63a/Transkript-Matthias-Schmidhammer-OBB.docx
https://ppl-ai-file-upload.s3.amazonaws.com/web/direct-files/attachments/106600186/4ec4d5b2-6ae8-4e4d-b119-7807465cbb62/Interview-Lukas-Gruber-Trading-1.docx
https://ppl-ai-file-upload.s3.amazonaws.com/web/direct-files/attachments/106600186/27b4e89e-6b50-42fe-827d-db39aaf0e63a/Transkript-Matthias-Schmidhammer-OBB.docx
https://ppl-ai-file-upload.s3.amazonaws.com/web/direct-files/attachments/106600186/2427dae3-9091-4018-803c-28c5199fecab/Andreas-Al-Kinani-Transcript.docx

Der Digitalisierung und Datenmanagement -Experte vergleicht anschaulich die unterschiedliche
Datenkultur verschiedener Lander und Unternehmenstypen: In Norwegen seien Daten als
gemeinsames Gut verstanden. Die norwegische Plattform Cognite setze auf das Prinzip, dass Daten
standardmaRig fiir alle zuganglich seien, auBer sie wiirden explizit gesperrt — eine Umkehrung des in
anderen Landern Ublichen Prinzips der Datenzuriickhaltung. Am anderen Ende des Spektrums stlinden
Lander, in denen Produktionsdaten als handschriftliche Scans per E-Mail Gbermittelt wiirden. Diese
Spannbreite — von vollstandiger digitaler Offenheit bis zu analoger Datenisolation — illustriert, dass die
technologische Machbarkeit von KI-Anwendungen stets im Kontext institutioneller Bereitschaft zur
Datenbereitstellung beurteilt werden musse.

Im Kontext des Interviews mit einem Experten eines Schinenetzbetreibers wird deutlich, dass auch
innerhalb eines einzelnen GroRunternehmens die OrganisationsgroRe eine strukturelle
Herausforderung fiir die Datenteilung und Kl-Integration darstellt. Diese Beobachtung unterstreicht,
dass nicht nur inter-organisationale, sondern bereits intra-organisationale Datenfragmentierung ein
reales Hindernis fir KI-Anwendungen darstellen kann.

3.5. Reflexion und Triangulation

Die Triangulation der Interviewaussagen aus acht Expert:innengesprachen ergibt ein koharentes Bild:
Die in der Einleitung formulierte These, dass die technologische Basis fir KI im Energiesystem
weitgehend gegeben sei, wird inhaltlich von samtlichen befragten Expert:innen bestatigt. Gleichwohl
lassen sich innerhalb dieses Konsenses graduelle Unterschiede im Reifegrad und im Einsatzumfang
erkennen.

Wahrend der Energiehandel-Konzern — sowohl im Bereich Trading als auch im KI-Kompetenzzentrum
— bereits ein breites Portfolio an produktiven KI-Systemen betreibt und mit dem Programm ARC (Al
Rollout and Control) einen strukturierten, unternehmensweiten Transformationsprozess verfolgt,
berichten Verteilernetzbetreiber und der Bahnstrombetrieb-Experte von einem eher selektiven,
projektbezogenen Einsatz, der sich primar auf Prognosesysteme und erste Piloterfahrungen in der
Speicher- und Netzregelungssteuerung konzentriert. Dies dirfte einerseits auf die unterschiedliche
Ressourcenausstattung, andererseits auf die unterschiedliche regulatorische Exposition der Akteure
zurlickzufiihren sein.

Die Einbindung des Digitalisierung und Datenmanagement-Experten bringt einen wichtigen
sektoribergreifenden Vergleichspunkt: Im Energiebereich zeige sich dasselbe fundamentale Muster
wie im Stromsektor — vorhandene Kl-Technologie werde durch fehlende Standardisierung von
Datenformaten, mangelnde Bereitschaft zum Datenaustausch und unzureichende Datenmengen fiir
das Modelltraining in ihrer Wirksamkeit limitiert. Dieser Befund starkt die These, dass es sich bei den
identifizierten Herausforderungen um sektorilibergreifende, strukturelle Phdnomene handelt, nicht
um energiebereichspezifische Sonderfalle.

Ein gewisser Widerspruch tritt auf, wenn man die Aussagen zur technologischen Machbarkeit mit
jenen zur praktischen Wirksamkeit konfrontiert. Der Energiewirtschafts-Experte stellt explizit klar, dass
Kl im Bereich der Nachfragesteuerung und Flexibilitatsaktivierung an eine systemische Grenze stoRe,
die nicht technologischer, sondern 6konomischer Natur sei: KI kdnne zwar Optimierungspotenziale
erkennen, aber nicht realisieren, solange Kunden durch fehlende Preissignale keinen Anreiz haben, ihr
Verhalten zu dndern: ,,Ubrigens hilft auch die KI nicht weiter. Man kann zwar optimieren, aber zuerst
muss ein Kunde erst einmal herausfinden, ob es iberhaupt etwas zu tun gibt.” In dhnliche Richtung
argumentiert der Bahnstrombetrieb-Experte, wenn er die Schwierigkeit beschreibt, ein technisch
sinnvolles System in einer sicherheitsgetriebenen Branche zu testen und einzufihren: , Im schlimmsten
Fall gehen (berall die Lichter aus — Tests sind schwierig, weil das Leitsystem keine 'on the fly'-
Korrekturen erlaubt.".
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Hinsichtlich der Frage der menschlichen Kontrolle Giber Kl-gestiitzte Entscheidungen besteht unter den
Experten weitgehender Konsens: Die KI-Expertin vertritt die Auffassung, dass aktuell die
Verantwortung beim Menschen verbleiben solle und KI nur unterstiitzend eingesetzt werden drfe.
Der Verteilernetzbetreiber-Experte sieht die Haftung fiir Betriebsentscheidungen weiterhin beim
Netzbetreiber. Der Bahnstrombetrieb-Experte formuliert dies unter Verweis auf die spezifische
Sicherheitskultur der Branche: ,Wenn es scharf ist, ist es scharf”. Diese Ubereinstimmende
institutionelle Vorsicht gegeniber vollautomatisierten Entscheidungsprozessen in der kritischen
Infrastruktur verweist auf spezifische Governance-Anforderungen, die Uber die reine
Technologieebene hinausgehen (OECD, 2021).

3.6. Uberleitung zu Schicht 2: Datenfragmentierung als zentraler Engpass

Die Analyse der Interviewaussagen zur technologischen Ebene zeigt, dass die fiir KI-Anwendungen
erforderlichen Algorithmen und Modellarchitekturen im 6sterreichischen Energiesystem grundsatzlich
bekannt und in Teilbereichen bereits produktiv implementiert sind. Die Reife reicht von etablierten
ML-basierten Prognosesystemen (Verteilernetzbetrieb, Energiewirtschaft) lGber erste Kl-gestitzte
Netzplanung, Betriebsbereichskurven und Speichersteuerung (Verteilernetzbetreiber) bis hin zu
sektoribergreifenden KI-Programmen (Verteilernetzbetrieb) sowie dem angestrebten Kl-Einsatz in
sicherheitskritischer Leitstellentechnik (Bahnstrombetrieb).

Die Erweiterung des Samples um die Perspektive des Industriekonzerns — als industriellem
Energieerzeuger mit langjahriger Erfahrung in datenintensiven Kl-Projekten — liefert dabei einen
wertvollen AuBenblick: Das Muster von technologischer Verfligbarkeit bei gleichzeitiger struktureller
Datenblockade ist kein Spezifikum des regulierten Stromnetzbetriebs, sondern erweist sich als
sektoriibergreifendes Phanomen. Ebenso verdeutlichen die Erfahrungen der Bahnstrombetries-Firma
als Betreiber eines hochvolatilen, eigenstandigen Bahnstromnetzes mit komplexen Schnittstellen zum
50-Hz-Firmennetz, dass selbst bei verfligbarer Sensortechnik und digitalem Leitsystem die
Datenlibertragungsarchitektur und die Latenzen zwischen Systemen einen realen Bottleneck
darstellen.

Aus dem gesamten Interviewmaterial lasst sich damit eine strukturelle Diskrepanz herausarbeiten: Die
technologische Machbarkeit steht in einem erheblichen Spannungsverhaltnis zur tatsdchlichen
Datenverfligbarkeit, die von sdmtlichen Experten — unabhangig von ihrer Sektorherkunft — als der
maRgebliche Engpassfaktor identifiziert wird. Datenlatenzen, fehlende Stammdaten zu neuen
Flexibilitatsressourcen, heterogene Datenformate, institutionell bedingte Datenzugangsrestriktionen
sowie mangelnder politischer und wirtschaftlicher Wille zur Standardisierung limitieren die
Wirksamkeit verfligbarer Kl-Technologie weit starker als deren algorithmische Grenzen.

Dieses Ergebnis leitet unmittelbar zur zweiten analytischen Schicht tiber: Wenn die technologische
Basis gegeben ist, riickt die Frage in den Mittelpunkt, unter welchen Bedingungen die fir KiI
notwendige Dateninfrastruktur — interoperabel, aktuell, standardisiert und datenschutzkonform —
realisiert werden kann. Die Antwort der befragten Experten auf diese Frage wird im folgenden Kapitel
4 systematisch aufgearbeitet.

4. Zweite Schicht: Daten — vorhanden, aber fragmentiert

Die zweite Schicht bildet das Herzstlick der empirischen Diagnose. Wahrend Kapitel 4.1 zeigen konnte,
dass die algorithmische Basis fiir Kl im 6sterreichischen Energiesystem weitgehend gegeben ist, riickt
nun die Frage in den Mittelpunkt, ob die dafiir notwendige Dateninfrastruktur tatsachlich bereit steht.
Die Antwort aller befragten Experten ist eindeutig: Daten existieren, sie liegen jedoch in voneinander
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getrennten Systemen, werden in heterogenen Formaten verarbeitet und stehen den relevanten
Akteuren haufig nicht in der erforderlichen Qualitat oder Zeitnahe zur Verfligung.

4.1. Fragmentierung als Strukturproblem — nicht als individuelles Versagen

Ein zentrales Ergebnis der Interviews besteht darin, dass die gegenwartigen Datensilos nicht als
Versagen einzelner Unternehmen zu werten sind. In samtlichen Gesprdachen wird stattdessen ein
historisch gewachsenes, dezentral organisiertes System sichtbar, das fir die aktuelle Dichte an
Anforderungen aus Volatilitdt, Dezentralisierung und Flexibilisierung schlicht nicht ausgelegt wurde.

' Der Begriff ,,Datensilo" bezeichnet in der einschligigen Fachliteratur institutionell getrennte
Datenspeicher, die technisch nicht oder nur unzureichend miteinander kommunizieren (vgl. IEA
2021: Digitalisation and Energy). Die Interviews bestdtigen dieses Muster fir den
Osterreichischen Kontext empirisch.

Besonders pragnant beschreibt dies der Experte aus dem Ubertragungsnetzbetrieb: Ein erheblicher
Teil der installierten Photovoltaikleistungen unterhalb bestimmter Schwellenwerte werde dem
Ubertragungsnetzbetreiber regulatorisch nicht gemeldet; gleichzeitig kdmen Prognosen aus dem
Verteilnetz, ohne dass die dahinterliegenden Rohdaten nachvollziehbar seien. Daraus entstehe ein
sogenannter Observability Gap, das System miusse stabil geflihrt werden, obwohl wesentliche
dezentrale Entwicklungen nur indirekt oder zeitverzogert erkennbar seien (Experte
Ubertragungsnetzbetrieb). Man habe die Systemwirkung kleiner PV-Anlagen anfangs unterschitzt:
»Man hat's gemerkt, aber halt mit Verzégerung.".

Diese Einschatzung wird aus der DSO-Perspektive bestatigt. Der Verteilnetzbetreiber-Experte benennt
als groBte Herausforderung die vielfach vorhandenen, aber unvollstindig synchronisierten
Datenquellen in einem strukturierten Repository zusammenzufihren. Ein laufendes Projekt, das intern
unter dem Titel ,Digitaler Zwilling" gefiihrt wird. Allein die Notwendigkeit eines solchen Projekts
verweist auf den Reifegrad der internen Datenbasis). Standardisierung und Vereinheitlichung der
Formate, intern wie im externen Austausch, seien die gréte technische Herausforderung tiberhaupt.

Aus der Handelsperspektive flgt der Trading-Experte eine wichtige Beobachtung hinzu: In politischen
Debatten werde oft unterstellt, die relevanten Daten seien ,ja vorhanden", die operative Realitdt sehe
jedoch ganz anders aus. Auf dem Papier funktionierten die Datenprozesse, in der Praxis variierten
Lieferzeiten stark von Netzbetreiber zu Netzbetreiber, und Marktprozesse, die Datenverfligbarkeit
regeln sollten, wiirden haufig nur auf dem Papier eingehalten (Experte DSO). Die KI-Expertin bestatigt:
Innerhalb einer Organisation laufe der Datenaustausch meist gut. Schwieriger werde es zwischen
Organisationen, wo Daten aus Vertrags- oder Datenschutzgriinden nicht weitergegeben werden
dirfen. Als zentrale Herausforderungen benennt sie Datenverfiigbarkeit, Datenqualitat, Aktualitat und
Zugriffsrechte: Vier Dimensionen, die sich gegenseitig bedingen (KI-Expertin).

4.2. Drei Datenkategorien mit unterschiedlichem Reifegrad

Die thematische Auswertung der Interviews legt nahe, drei Kategorien zu unterscheiden: Stammdaten,
Prognosedaten und Echtzeit- bzw. Betriebsdaten. Datenverfligbarkeit ist im 0&sterreichischen
Stromsystem kein bindrer Zustand, sondern entlang von Vollstdandigkeit, Granularitat und Latenz
mehrdimensional abgestuft.
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Datenkategorie Verfiigbarkeit heute Hauptliicke

Stammdaten (Standort, | Fir EE-Anlagen gut, sonst | E-Ladestationen,

Leistung, Konfiguration) lickenhaft Warmepumpen, kleine PV
Prognosedaten Vorhanden, aber heterogen | Granularitat,

(Lastprofile, Einspeisung, | und qualitdtsabhangig Methodentransparenz,
Fahrplane) Lieferzeiten

Echtzeitdaten Auf TSO-Ebene weit | Echtzeitfahigkeit im Verteilnetz;
(Schaltzustande, Live- | entwickelt; im Verteilnetz | Latenz im Bahnstromnetz
Messungen) begrenzt

4.3. Stammdaten

Stammdaten, also Informationen zum Standort, installierter Leistung und technischer Konfiguration
dezentraler Anlagen, sind fiir Einspeiseanlagen aus erneuerbaren Energien bereits vergleichsweise gut
erfasst. Bei neuen elektrischen Verbrauchern hingegen bestehen erhebliche Licken. Der
Verteilnetzbetreiber-Experte formuliert dies direkt: ,Wir haben ziemlich gute Daten von Einspeisern.
"Das funktioniert ganz gut, aber wir haben eine ordentliche Liicke, was die Daten anbelangt, die sich
mit E-Ladestationen in Verbindung setzen."(Experte Verteilnetzbetreiber). Dasselbe gelte fir
Warmepumpen, flr die weder belastbare Stammdaten noch ausreichende Prognosedaten vorlagen.

Der Ubertragungsnetzbetreiber-Experte erginzt aus iibergeordneter Sicht: Fiir Netzstabilisierungs-
Anwendungen sei nicht nur das Live-Signal entscheidend, sondern gleichermalien die Frage , wer hat
was wo installiert, in welcher Konfiguration" (Experte Ubertragungsnetzbetreiber). Eine einzelne kleine
PV-Anlage bringe keinen Ortstransformator zum Kippen — die Summe vieler unkommunizierter
Anlagen verdandere aber Lastkurven und Einspeiseverhalten systemrelevant.

4.4. Prognosedaten

Bei Prognosedaten zeigt sich ein mittlerer Reifegrad: Sie existieren in vielen Bereichen, sind aber
heterogen, modellabhdngig und haufig nicht in einer Form verfiigbar, die systemibergreifend
konsistent anschlussfihig ware. Der Ubertragungsnetzbetrieb-Experte sieht das Problem nicht im
Fehlen von Prognosen, sondern in ihrer unterschiedlichen Giite, Methodik und Nachvollziehbarkeit:
Eine Standardisierung der Prognosemethodik halte er fiir kontraproduktiv — sinnvoller sei ein
gemeinsamer Rahmen, innerhalb dessen Unterschiede erhalten blieben und voneinander gelernt
werden kénne (Experte Ubertragungsnetzbetrieb).

Die Kl-Expertin aus dem Handelsumfeld fligt eine weitere Dimension hinzu: Viertelstundenwerte
kamen zwar grundsatzlich an, aber mit Verzégerung, fir Echtzeitanwendungen seien sie kaum nutzbar.
Ahnliches gelte fiir Bérsen- und Handelsdaten, die mitunter erst Tage nach dem Ereignis verfiigbar
wirden (KI-Expertin). Der Bahnstrom-Experte beschreibt, wie komplex selbst gut ausgebaute
Prognosen sein konnen: Niederschlagsprognosen wiirden dazu verwendet stundengenau Zuflisse fur
Wasserkraftwerke abzuleiten und daraus den optimalen Asset-Einsatz zu berechnen. Dieses Verfahren
zeigt das Potenzial datengetriebener Prognosen, verweist aber auch darauf, wie sensitiv solche
Kaskaden gegeniiber Licken in den vorgelagerten Eingangsdaten sind: , Die Qualitat der Wetterdaten
ist das Nonplusultra." (Zhang et al., 2023; Bauer et al., 2015).
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4.5. Echtzeit- und Betriebsdaten

Die deutlichste Asymmetrie zwischen Netzebenen zeigt sich bei Echtzeit- und Betriebsdaten. Auf der
Ubertragungsnetzebene besteht eine weitgehend vollstindige Observabilitiat: Schalthandlungen,
Einspeisungen, Frequenzwerte und Grenzwerte werden im Sekunden- bis Millisekundentakt
Uberwacht; Phasenmesseinheiten liefern nahezu in Echtzeit ein gesamteuropaisches Frequenzlagebild
(Experte Ubertragungsnetzbetrieb).

Im Verteilnetz ist die Situation grundlegend anders. Aktuell gelange Uber die Smart-Meter-
Infrastruktur lediglich ein Wert pro Kunde und Tag ins System — keine Lastprofile, keine Live-Messwerte
(European Commission JRC, 2022). Selbst nach dem Schritt zu einer erweiterten Smart-Meter-
Ausbaustufe bleibe das grundsatzliche Problem bestehen: , Bei IME habe ich trotzdem das Problem,
dass ich erst am Folgetag die Daten fir heute bekomme. Das sind keine Live-Auslésungen."(Experte
Verteilnetzbetreiber). Fir die operative Netzbewirtschaftung waren Lastprofile in Minuten- bis Zehn-
Minuten-Auflésung notwendig; auf Sekundenebene hingegen sei die Auslesung fir
Netzplanungszwecke zu granular.

Beim Bahnstrom-Experten tritt eine spezifische Echtzeitbarriere hinzu: Vom abgeschlossenen Intraday-
Handelsgeschaft bis zur Abbildung als offene Position im Leitsystem vergingen mitunter fiinf Minuten
— ,ewig, wenn man die Zukunft steuern will". Die Ursache liege nicht in fehlender Messtechnik,
sondern in der Architektur des Datentransports: Daten wiirden auf Plattformen hochgeladen und von
dort abgeholt, direkte Live-Zugriffe auf Leitsysteme seien aus Sicherheits- und Regulierungsgriinden
nicht erlaubt. Verschéarft werde dies durch interne Fragmentierung: Selbst in einem Unternehmen, das
Erzeuger, Netzbetreiber und Abnehmer in einer Hand vereint, gelinge es nicht immer, dem Leitsystem
die disponierten Ziige direkt und in Echtzeit mitzuteilen. (Experte Bahnbetrieb) (U.S. DOE, 2024).

4.6. Latenz als systemisches Praxisproblem

Quer durch alle Interviews zieht sich Datenlatenz als dominierendes Muster. Der empirische Befund
lautet nicht nur, dass Daten unvollstandig sind, sondern vor allem, dass sie zu spat verfligbar werden,
um in hochdynamischen Anwendungsfallen wirksam genutzt zu werden. Fiir KI-gestiitzte Systeme ist
dies besonders kritisch, weil Modellglite und operative Handlungsfahigkeit unmittelbar mit der
Aktualitdt der Eingangsdaten zusammenhangen.

Ubertragungsnetz: Die Use-Case-Spezifitit als Schliisselargument

Im Ubertragungsnetz macht der Experte aus dem TSO-Umfeld eine Aussage, die in ihrer Konsequenz
weit Uber den technischen Befund hinausgeht: Datenaustausch sei stets auf den konkreten Use Case
hin zu definieren. Was fir die Bilanzgruppenabrechnung tauglich sei — etwa 15-Minuten-Auflésung —,
sei fir die Frequenzstabilisierung schlicht ungeeignet (TSO-Experte). Dahinter steckt ein
fundamentales Designprinzip: Datengranularitdt und Latenzanforderungen sind keine abstrakten
Qualitatskennzahlen, sondern emergieren zwingend aus dem jeweiligen Anwendungsfall.
Frequenzstabilitat verlange je nach Anwendungsfall einen Sekunden- oder sogar Millisekundentakt; in
diesem Kontext sei eine Zeitauflésung von 15 Minuten ,eine Ewigkeit" ( TSO-Experte). Der Experte
erlautert dies am Beispiel der Phase Measurement Units (PMUs) und des europdischen MAMS-
Systems, das Frequenzschwankungen in fast-Echtzeit trackt — ein System, das die prinzipielle
technische Machbarkeit hochfrequenten Datenaustauschs demonstriert, dessen Logik aber bislang
nicht auf den nationalen Datenaustausch zwischen TSO und DSO lbertragen wurde.

Dieses Argument hat weitreichende regulatorische Implikationen: Meldepflichten, die sich an einer
einheitlichen Granularitat orientieren, kénnen strukturell nicht allen Use Cases gerecht werden. Das
EIWG, das Meldepflichten gegenwartig erst ab einer Leistungsgrenze von 1 MW vorsieht, ist hierfir
exemplarisch — es adressiert den Abrechnungsfall, nicht den Stabilitatsfall. Damit wird deutlich, dass
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die Latenzfrage keine rein technische, sondern eine regulatorisch-architektonische Herausforderung
darstellt.

Bilanzgruppen-Blindflug und Frequenzstabilisierungs-Blindflug: Zwei Auspragungen desselben
Problems

Im Verteilnetz und im Bilanzgruppenbereich manifestiert sich das Latenzproblem in zwei klar
unterscheidbaren, aber strukturell verwandten Formen, die gemeinsam als operative Blindflug-
Situation zu verstehen sind.

Den Frequenzstabilisierungs-Blindflug beschreibt der TSO-Experte aus einer anderen Perspektive, die
aber dieselbe Grundstruktur hat: Verteilnetzbetreiber Gberwachen ihre Netzknoten — etwa die
Auslastung von Ortstrafos — vielfach nicht in Echtzeit. Bis zu einem gewissen Grad ,fahren die
Verteilnetzbetreiber blind" (anonymisierter TSO-Experte). Das TSO-Netz ist sensorisch engmaschig
iberwacht — Schaltzustinde, Ubertragungsgrenzen, Abrufbestitigungen sind in Echtzeit verfiigbar.
Doch sobald Instabilitdten ihren Ursprung im Verteilnetz haben, sieht der Ubertragungsnetzbetreiber
nur die aggregierte Auswirkung, nicht deren Ursache. Mit dem massiven Zubau dezentraler Erzeuger
steige das Risiko, dass unkontrollierte Riickkopplungen aus dem Verteilnetz erst dann erkennbar
wiirden, wenn sie sich bereits auf das Ubertragungsnetz auswirkten (anonymisierter TSO-Experte).

Beide Blindflug-Formen bedingen einander systemisch: Wer die Bilanzgruppe nicht in Echtzeit kennt,
kann Flexibilitdtspotenziale nicht abrufen. Wer die dezentrale Last nicht sieht, kann
Frequenzabweichungen nicht antizipieren. Die Latenz ist damit nicht nur ein Datenqualitatsproblem,
sondern ein Systemdesignproblem.

Top-Down-Clearing als strukturell wachsendes Risiko

Dieser Befund wird durch ein weiteres Phanomen verscharft, das als Top-Down-Clearing bezeichnet
werden kann: Flir Kunden ohne Fernauslesung werde standardmaRig ein Standardlastprofil ohne PV-
Anlage, Wallbox oder Warmepumpe angenommen; alle tatsiachlichen Abweichungen von diesem Profil
werden pauschal zur Fahrplanabrechnung verschoben (anonymisierter Experte energiewirtschaftliche
Planung). Diese Systematik sei handhabbar, solange die betroffenen Mengen lberschaubar seien. Mit
dem wachsenden Ausbau dezentraler Technologien steige das Unsicherheitsvolumen jedoch
progressiv. — und zwar gerade bei jenen Kunden, Uber die am wenigsten Daten vorldgen
(anonymisierter Experte energiewirtschaftliche Planung). Das Top-Down-Clearing ist damit eine
regulatorische Vereinfachung, die unter den Bedingungen eines zentralen Energiesystems funktioniert
hat, unter dezentralen Bedingungen aber zunehmend zur Quelle systematischer Planungsfehler wird.

Marktprozesse: Normative Annahme vs. operative Realitat im Licht des EIWG

Aus der Handels- und Lieferantenperspektive bestatigt der Trading-Experte das strukturelle Ausmal
des Problems: Smart-Meter-Daten trafen — abhangig vom Netzbetreiber — teils bereits in der Nacht,
teils erst am Nachmittag oder Folgetag ein. Es gibt keine einheitliche regulatorische Vorgabe fir
Lieferzeiten (anonymisierter Trading-Experte). Was formal als funktionierender Marktprozess
beschrieben werde, funktioniere in der Praxis haufig ,auf dem Papier" anders.

Diese Einschatzung steht in einer bezeichnenden Spannung zum EIWG: Das Gesetz setzt
Rahmenbedingungen fiir Smart-Meter-Rollout und Datenzugang, definiert jedoch keine einheitlichen
Latenzanforderungen fiir den operativen Datentransfer zwischen Netzbetreiber und Lieferant. Die
Praxis zeigt, dass heterogene Ubertragungszeiten nicht als technisches Randphinomen, sondern als
systemisches Muster zu verstehen sind — eines, das das EIWG bislang nicht adressiert. Das Gesetz
formuliert Mindestvorgaben fir die Messung, nicht fiir die Weiterleitung. Damit entsteht eine
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regulatorische Llicke genau dort, wo die operative Planungsqualitat entschieden wird (anonymisierter
Trading-Experte).

Bahnstrom: Latenz als operatives Grundprinzip, nicht als Komfortoption

Der Experte aus dem Bahnstrombereich bettet die Latenzfrage in einen spezifischen operativen
Kontext ein, der die allgemeine Argumentation scharft. Im 16,7-Hz-Netz kénnen Lastanderungen
innerhalb einer Viertelstunde bis zu 300 MW bei einer Gesamthochstlast von rund 600 MW betragen
— bedingt durch das simultane Anfahren oder Bremsen von Zigen zu festen Abfahrtszeiten
(anonymisierter Bahnstromexperte). In diesem Umfeld ist Echtzeitverfligbarkeit von Daten keine
Verbesserungsoption, sondern Betriebsvoraussetzung.

Der Experte benennt als zentrale technische Hirde nicht die Modellierung, sondern die
Ubertragungsfrequenz: Fiir belastbare Lastprognosen seien nicht 15-Minuten-Mittelwerte
ausreichend, sondern idealerweise 2-Sekunden-Werte, da sich Frequenzdynamik in gemittelten
Viertelstundenwerten nicht erkennbar abbildet (anonymisierter Bahnstromexperte). Konkret benennt
er das Problem, dass vom Intraday-Handel bis zur Abbildung als Fahrplan im Leitsystem teils fiinf
Minuten vergehen — ein Zeitraum, in dem bereits operative Entscheidungen hatten getroffen werden
missen. Die Forderung nach nahezu live verfligbaren Daten — Gber Schnittstellen und Datenwege, die
nicht drei Minuten alte Informationen transportieren, sondern aktuellste — ist damit aus dem
Bahnstrombetrieb heraus klar motiviert: Wer die Zukunft steuern will, darf nicht mit
Vergangenheitsdaten operieren (anonymisierter Bahnstromexperte). Das ist im Kontext eines Netzes
mit Viertelstunden-Lastanderungen von 50 % der Gesamtlast keine abstrakte Forderung, sondern ein
operatives Grundprinzip.

4.7. Standardisierung und Interoperabilitit als zweite Herausforderung

Neben der Latenz wird mangelnde Standardisierung von nahezu allen Interviewpartnern explizit als
zweite strukturelle Herausforderung genannt. Fir den Verteilnetzbetreiber-Experten ist die
Vereinheitlichung von Daten und  Ubermittlungsformaten die gréBte  technische
Einzelherausforderung, intern wie im Austausch mit anderen Stakeholdern: ,Die gréfste
Herausforderung ist sicher, die Daten standardisiert und vereinheitlicht zur Verfiigung zu stellen". Nicht
alle Kundendaten seien dabei gleich sensibel — Spannungsprofile seien datenschutzrechtlich
unkritischer als Lastprofile, ,,weil (iber Lastprofile sich Riickschliisse ziehen lassen, ob ein Kunde daheim
ist oder nicht —und das ist sofort datenschutzrelevant". Was fehle, sei eine klare rechtliche Abgrenzung:
,Da muss halt das sauber abgegrenzt werden, was von Kundendaten jetzt datenschutzrelevant ist und
was nicht" (Experte Verteilnetzbetreiber).

Der Ubertragungsnetzbetrieb-Experte beschreibt die daraus folgende Governance-Aufgabe prézise:
,Man muss sich halt zusammensetzen, alle am gleichen Strang ziehen, ausmachen, wer die Daten wie
verwenden darf und wofiir, auf einen Standard einigen, in welcher Qualitdt — und was Qualitéit fiir den
Austausch bedeutet, wie man damit umgeht, wenn es nicht der Fall ist". Technisch sei das |l6sbar, die
eigentliche Herausforderung liege in Standardsetzung, Rollenklarheit und Qualitdtssicherung. Die
eigentlich starke Aussage: Plank benennt explizit eine Mindesterfiillungslogik als Systemversagen:
,Wir orientieren uns eigentlich am absoluten Mindestmayfs, dass das Gesetz hineingeschafft hat — und
nicht an dem, was jetzt vollumfénglich das Sinnvollste wdre." Damit kritisiert er nicht einzelne Akteure,
sondern eine strukturelle Haltung im Sektor: Datenteilung als Compliance-Pflicht statt als strategisches
Instrument zur Netzoptimierung (Experte Ubertragungsnetzbetrieb).

Aus Handelssicht pladiert der Trading-Experte dafiir, bestehende Meldepflichten besser zu nutzen,
statt neue zu schaffen: ,Ein neues zusdtzliches System, das noch einmal zusdtzliche
Meldeverpflichtungen auf die Marktteilnehmer auferlegt, ist der falsche Weg, man sollte Daten, die
einmal irgendwo an einer offiziellen Stelle gemeldet wurden, von dort verteilen". Eine zentrale
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Zahlerdatenbank, ,,was wir immer wieder fordern und was es immer noch nicht gibt", wirde im Markt
erheblichen Abstimmungsaufwand ersparen, etwa bei Lieferantenwechseln, wo Adressen in
unzahligen Schreibweisen gefiihrt werden (Experte Trading).

4.8. Regulatorische Unsichtbarkeit dezentraler Realitat

Ein weiterer Befund, der aus dem Material herausragt und fiir die Forschungsfrage unmittelbar
relevant ist, betrifft die Frage, inwieweit die geltende Regulierungsarchitektur die dezentrale Realitat
des Energiesystems abbildet. Die Interviews legen nahe, dass dies in wesentlichen Bereichen nicht der
Fall ist.

Der Ubertragungsnetzbetrieb-Experte weist darauf hin, dass Meldepflichten erst ab einer bestimmten
AnlagengroRRe greifen, womit ein erheblicher Anteil dezentraler Erzeugung regulatorisch unsichtbar
bleibt. Kumulierte Systemwirkungen — etwa durch tausende kleiner PV-Anlagen in einem Netzgebiet —
wiirden erst bemerkt, wenn sie bereits energetischen Druck auf das Ubertragungsnetz ausiibten: ,Wir
haben auch gedacht, dass wir die PV-Ausbaustufen in Osterreich nicht so stark mitbekommen, aber
wir spiren tatsdchlich den Druck auch aus dem Verteilnetz — war auch unerwartet" (Experte
Ubertragungsnetzbetrieb). Das EIWG mit seiner 1-MW-Meldeschwelle spiegelt diese Situation direkt
wider: Die dezentrale PV-Realitat ist regulatorisch noch nicht in handhabbare Datenstrome Ubersetzt.
Dieser Befund ist dabei nicht blo ein Datenliicken-Problem, sondern ein Systemdesign-Problem: Die
Regulierungsarchitektur wurde fir eine zentralisierte Erzeugungsstruktur konzipiert und hat die
Dezentralisierung strukturell noch nicht eingeholt.

Die geltende Regulierungsarchitektur — insbesondere die 1-MW-Meldeschwelle des EIWG — wurde fiir
eine zentralisierte Erzeugungswelt entworfen und bildet die dezentrale Realitdt des heutigen
Energiesystems strukturell nicht ab. Hunderttausende PV-Anlagen, Batteriespeicher und Wallboxen
bleiben damit regulatorisch unsichtbar, obwohl sie kumuliert erheblichen Einfluss auf Netzfrequenz
und Lastfliisse ausliben. Die Folge: TSO und DSO erhalten keinen Echtzeit-Datenstrom aus diesen
Anlagen, Prognosen entstehen ohne valide Riickkopplung, und Systemdruck wird erst bemerkt, wenn
er bereits wirkt. Verscharft wird dies durch eine nationale Erlaubniskultur, in der Daten nur genutzt
werden, wo es explizit erlaubt ist und nicht iberall, wo es nicht verboten ware.

Der Energiewirtschafts-Experte verscharft diesen Befund mit einem konkreten Praxisbeispiel: Seit der
Einfihrung neuer Tarifmodelle wisse man fir die Tagesplanung zunéachst nicht, wie stark welche
Effekte tatsachlich wirken. Man plane ,ins Blaue" fiir drei Monate und sehe erst Uber die
Ausgleichsenergie am Ende, ob Abweichungen entstanden seien (Energiewirtschafts-Experte). Selbst
gut gemeinte regulatorische Innovationen koénnen durch Datenverfligbarkeitsprobleme ihrer
Steuerungswirkung beraubt werden - ein Mechanismus, der das Vertrauen in neue
Regulierungsinstrumente grundsatzlich schwacht.

Dariber hinaus beschreibt der Energiewirtschafts-Experte eine grundsatzliche Restriktionslogik, die
den Befund des TSO-Experten auf eine tiefere Ebene hebt: In Osterreich wiirden Daten nur dort
genutzt, wo es explizit erlaubt sei — nicht bereits dort, wo es nicht verboten sei. Dieser Ansatz schranke
die Nutzung vorhandener Datenpotenziale erheblich ein und unterscheide sich fundamental von
pragmatischeren Ansidtzen in anderen Rechtsordnungen (Energiewirtschafts-Experte). Damit
verdichten sich die Aussagen beider Experten zu einem gemeinsamen strukturellen Argument: Nicht
fehlende Daten, sondern fehlende Erlaubniskultur ist die eigentliche Herausforderung.
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4.9. Reflexion und Triangulation

Die Triangulation der Interviewaussagen ergibt ein bemerkenswert koharentes Bild. Zwischen TSO,
DSO, Handel, Bahnstrom und energiewirtschaftlicher Planung besteht kein grundsatzlicher
Widerspruch in der Diagnose: Daten sind vorhanden, aber nicht in hinreichend interoperabler Form
verfligbar. Unterschiede zeigen sich im Blickwinkel und in der Gewichtung der Engpassdimensionen.

Wiahrend der Ubertragungsnetzbetrieb -Experte primir die mangelnde Sichtbarkeit dezentraler
Entwicklungen thematisiert, problematisiert der Verteilnetzbetreiber-Experte die fehlende
Granularitdt und Echtzeitfahigkeit der Smart-Meter-Infrastruktur. Der Trading-Experte betont die
operative Inkonsistenz in Marktprozessen, die Kl-Expertin die strukturellen Barrieren beim
unternehmensiibergreifenden Austausch; der Bahnstrom-Experte beleuchtet Latenzen in
hochvolatilen Betriebsumgebungen, der Ubertragungsnetzbetrieb-Experte die Konsequenzen
verzogerter Daten fir die Tagesplanung bei Energiegemeinschaften. Zusammen ergibt sich kein
widerspriichliches, sondern ein gestuftes Bild fragmentierter Datenkaskaden entlang der gesamten
Wertschopfungskette.

Ein partieller Spannungsbogen zeigt sich bei der Frage, ob die Lésung primar technisch oder
regulatorisch zu suchen sei. Der Energiewirtschafts-Experte vertritt dezidiert die Position, technische
Hilrden seien nicht das Kernproblem: Sobald Governance, Standards und Zugriffsregeln geklart seien,
konne ein belastbarer Datenaustausch aufgebaut werden (Experte der Energiewirtschaft). Der DSO-
Experte und der TSO-Experte legen hingegen nahe, dass Datenschutzanforderungen,
Marktrollengrenzen und fehlende Meldepflichten die tatsdchliche Nutzung vorhandener Daten ganz
wesentlich begrenzen. Dieser Unterschied ist weniger ein inhaltlicher Widerspruch als eine
Ebenendifferenz: Technische Machbarkeit bedeutet nicht automatisch institutionelle Umsetzbarkeit.3

3 Diese Unterscheidung zwischen technischer Méglichkeit und institutioneller Realisierbarkeit
ist ein klassischer Befund der Innovationsforschung (vgl. Rogers, E. M. 2003: Diffusion of
Innovations). Im Energiesektor ist sie besonders relevant, da regulatorische Tragheit und
institutionelle Pfadabhangigkeiten Innovationszyklen regelmaRig Gberdauern.

Erwdhnenswert ist schlieflich, dass kein einziger Interviewpartner die beschriebenen Defizite
monokausal auf ein einzelnes Instrument oder eine einzelne Organisation zurickfiihrt. Die historisch
gewachsene, dezentral organisierte Struktur des 6sterreichischen Energiesystems — mit einer Vielzahl
von Verteilernetzbetreibern unterschiedlicher GréRe und Digitalisierungsreife — wird durchgehend als
struktureller Ausgangspunkt der Problematik identifiziert. Diese diagnostische Konvergenz starkt die
Aussagekraft der Befunde erheblich.

4.10. Uberleitung zur Schicht 3: Governance als Schliissel

Die Analyse der zweiten Schicht zeigt: Daten sind im Osterreichischen Stromsystem keineswegs
abwesend, aber fragmentiert, zeitverzégert und nicht hinreichend standardisiert, um als tragfahige
Basis flir systemiibergreifende, generative KI-Anwendungen zu dienen. Das Herzstlick der empirischen
Diagnose liegt in der Erkenntnis, dass diese Defizite kein individuelles Versagen darstellen, sondern das
Ergebnis historisch gewachsener Strukturen sind, die fiir die aktuelle Anforderungsdichte schlicht nicht
ausgelegt wurden. Das ELWG spiegelt diese Situation unmittelbar wider: Meldepflichten fir
Ubertragungsnetzbetreiber greifen erst ab 1 MW — womit die dezentrale PV-Realitit mit ihrer Vielzahl
an kleinen Anlagen regulatorisch weitgehend unsichtbar bleibt.

Gerade weil die Interviews zugleich auf Nutzenpotenziale, Rollenunsicherheiten und Governance-
Fragen verweisen, flhrt diese Diagnose unmittelbar zur dritten analytischen Schicht: Unter welchen
rechtlichen, institutionellen und o6konomischen Bedingungen kann aus einer fragmentierten
Datenlandschaft eine tatsachlich gemeinsame, zugriffs- und verantwortungsfihige Datenbasis
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entstehen — und welche Anforderungen stellen die befragten Stakeholder an Governance, Betrieb und
Finanzierung einer solchen Infrastruktur?

5. Dritte Schicht — Governance: Die unzureichende Schicht

Schicht 1 hat gezeigt, dass die algorithmische und technologische Basis fiir Kl-basierte Anwendungen
im Osterreichischen Energiesystem in wesentlichen Teilen bereits vorhanden und in mehreren
Organisationen produktiv im Einsatz ist. Schicht 2 hat deutlich gemacht, dass die dafiir erforderliche
Dateninfrastruktur zwar existiert, jedoch fragmentiert, zeitverzogert und nicht hinreichend
standardisiert ist, um als tragfahige Grundlage fiir systemuibergreifende KI-Anwendungen zu dienen.
Das entscheidende Ergebnis beider Schichten lautet: Die identifizierten Defizite sind weder Ausdruck
individuellen Versagens noch rein technisch bedingt. Sie sind das Ergebnis historisch gewachsener
Strukturen, die fir die gegenwartige Anforderungsdichte schlicht nicht ausgelegt wurden.

Die dritte Schicht der Analyse greift genau dort an, wo die ersten beiden enden: Sie fragt, unter
welchen institutionellen, rechtlichen und 6konomischen Bedingungen aus einer fragmentierten
Datenlandschaft eine tatsdchlich gemeinsame, zugriffs- und verantwortungsfahige Datenbasis
entstehen kann. Das zentrale Argument des vorliegenden Kapitels lautet: Das Haupthindernis fiir eine
solche Datenbasis ist nicht technischer, sondern von Governance-Natur. Diese These wird durch eine
bemerkenswerte Ubereinstimmung aller befragten Expertinnen und Experten getragen — trotz
unterschiedlicher Rollen, organisationaler Interessen und institutioneller Ausgangsbedingungen.

5.1. Standards und Semantik: Das unsichtbare Fundament

Ein governance-relevantes Kernergebnis der Interviews besteht darin, dass das Fehlen verbindlicher
Datenstandards nicht primér als technisches, sondern als organisatorisches Koordinationsproblem
beschrieben wird. Der Experte aus dem Ubertragungsnetzbetrieb formuliert dies prazise: Es fehle ein
organisatorischer Governance-Rahmen, der festlege, welche Schnittstellen verwendet werden, welche
Standards gelten und wie diese weiterentwickelt werden (Experte Ubertragungsnetzbetrieb). Dieses
Fehlen flihre dazu, dass vorhandene Technologien nicht interoperabel betrieben werden kdnnten,
obwohl die technischen Voraussetzungen fir einen Datenaustausch grundséatzlich gegeben seien
(IEEE/Energy Data Spaces Governance Literature; IDSA, 2025).

Der Experte aus dem Ubertragungsnetzbetrieb differenziert dabei zwischen syntaktischer und
semantischer Interoperabilitat: Die eigentliche Frage sei nicht die technische Verbindung zwischen
Systemen, sondern ob alle Beteiligten dieselben Datenstrukturen und deren inhaltliche Bedeutung
verstiinden (Experte Ubertragungsnetzbetrieb). Eine solche semantische Interoperabilitit sei
Voraussetzung dafiir, dass ein KI-Modell, das auf Daten mehrerer Herkunftssysteme trainiert werde,
nicht an inkonsistenten Variablendefinitionen scheitere. Dieser Befund deckt sich mit der in der
Literatur beschriebenen Erkenntnis, dass Datenfragmentierung im Energiesektor haufig nicht auf
fehlende Technik, sondern auf mangelnde Einigung lber Datenstrukturen zuriickzufiihren ist (IEA,
2023).

Der Experte aus dem Bereich Energiehandel ergdnzt eine pragmatische Perspektive: Wenn alle
Marktteilnehmer Daten stets im selben Format austauschten, sei es letztlich irrelevant, mit wem
kommuniziert werde, eine einheitliche Identifizierung und ein Zertifikat genligten (Experte
Energiehandel). Diese Aussage verweist auf ein Prinzip, das in gut funktionierenden digitalen Markten,
etwa im Bankwesen oder im europdischen Lastgangdatenaustausch, langst etabliert ist:
Standardisierung als Transaktionskostenreduktion (Meng et al., 2024; Feyen et al., 2021).

Der Experte aus dem industriellen Umfeld unterstreicht dies aus sektoriibergreifender Perspektive: Es
sei erstaunlich, dass sich nach 20 Jahren im Bereich Datenmanagement und Digitalisierung noch immer
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kein einheitliches Datenformat im Energiebereich durchgesetzt habe (Experte Industrie Umfeld). Die
Persistenz dieses Problems sei nicht zufallig, sondern interessengeleitet: Softwareanbieter hatten kein
wirtschaftliches Eigeninteresse daran, kompatible Formate zu entwickeln, da proprietdare Formate die
Kundenbindung erhoéhten (Experte aus dem industriellen Umfeld). Der Experte aus dem
Bahnstrombetrieb beobachtet dieselbe Dynamik auf Leitsystemebene: In der Praxis schienen
Sonderlosungen die Norm zu bleiben.(Experte Bahnstrombetrieb).

Der Digitalisierungsexperte des Bundesministeriums betont, die grofRte Herausforderung liege nicht
auf der technischen Ebene — diese sei grundsatzlich |6sbar - sondern seien organisatorischer und
regulatorischer Natur. Es fehlen oft konkrete Vorstellungen davon, was Staat und Organisationen mit
Digitalisierung Uberhaupt erreichen wollten. Ohne diese Zieldefinition lieBen sich weder Standards
festlegen noch Ressourcen sinnvoll einsetzen. Die Frage, wer Prozesse definiere, wer Schnittstellen
festlege und wie sich Akteure auf gemeinsame Losungen einigten, bilde die eigentliche Governance-
Licke.

Die Triangulation dieser Aussagen ergibt, dass Standardisierung ohne regulatorische Pflicht nicht durch
Marktkrafte herbeigefiihrt wird. Solange es keine externe Verpflichtung zur Standardisierung gibt,
bleibt das kollektive Koordinationsproblem ungelost — ein klassisches Marktversagen, das
regulatorisches Eingreifen begriindet (Bryan & Williams, 2021; Weitzel et al., 2006).

5.2. Rollen, Zugriffsrechte und Zweckbindung: Wer darf was sehen?

Eine zweite, in allen Interviews prominent behandelte Governance-Liicke betrifft die Frage der
Rollenarchitektur: Wer darf welche Daten fiir welchen Zweck einsehen, nutzen oder weitergeben?
Diese Frage ist in der geltenden Regulierung nach tbereinstimmender Einschatzung der Experten nicht
ausreichend beantwortet.

Der Experte aus dem Ubertragungsnetzbetrieb pladiert fiir ein differenziertes, abgestuftes
Zugriffsmodell nach Stakeholderrolle, Nutzungszweck und Aktualitdit der Daten: Netzbetreiber
erhielten demnach vollen Zugang zu operativen Echtzeitdaten; Marktteilnehmer bekommen nur
aggregierte Bedarfssignale; historische Daten konnten nach einem definierten Zeitraum fir
Forschungszwecke freigegeben werden (Experte Ubertragungsnetzbetrieb). Dieses Modell entspricht
dem Grundprinzip der Zweckbindung, das im Datenschutzrecht (DSGVO, Art. 5 Abs. 1 lit. b) bereits
angelegt ist, aber fir den energiewirtschaftlichen Betrieb noch nicht in konkrete Zugriffsarchitekturen
Ubersetzt wurde.

Der Experte aus dem Verteilernetzbetrieb weist auf eine Liicke hin, die in ihrer Grundsétzlichkeit
bezeichnend ist: Selbst die Frage, ob Spannungsprofile datenschutzrechtlich relevant seien oder nicht,
werde in Osterreich nicht einheitlich beantwortet, obwohl diese Frage fiir viele KI-Anwendungen
grundlegend sei (Experte Verteilnetzbetreiber). Lastprofile seien jedenfalls datenschutzkritisch, da
Uber Verbrauchsmuster Riickschlisse auf Anwesenheit gezogen werden kdnnten; Spannungsprofile
hingegen seien datenschutzrechtlich weniger sensibel. Was fehle, sei eine klare gesetzliche
Abgrenzung, die dem operativen Datenaustausch regulatorische Sicherheit gebe.

Der Experte aus dem integrierten Energieversorger beschreibt die konkrete institutionelle Konsequenz
des Unbundling-Gebots: Als Mitarbeiter in der energiewirtschaftlichen Planung, also nicht in der
Netzplanung, unterliege er strengen Regeln, die ihm untersagten, Netzdaten zugunsten der eigenen
Energielieferantenrolle zu nutzen. Diese Trennung sei nicht nur formal, sondern werde laufend
Uberprift und protokolliert (Experte Energiewirtschaft). Das Unbundling-Gebot ist regulatorisch gut
begriindet, erzeugt jedoch in der Praxis eine Situation, in der innerhalb desselben Unternehmens
wertvolle Datenpotenziale nicht gehoben werden diirfen, ein Spannungsverhiltnis, das sich mit
zunehmendem Ausbau dezentraler Technologien verscharfen diirfte.
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Die KI-Expertin aus dem Kompetenzzentrum bestatigt diese strukturelle Logik aus einer
Ubergreifenden Perspektive: Innerhalb einer Organisation funktioniere der Datenaustausch meist gut,
schwieriger werde es zwischen Organisationen oder zwischen rechtlich getrennten Einheiten, wo
Daten aus Vertrags- oder Datenschutzgriinden nicht weitergegeben werden dirften (KI-Expertin). Sie
benennt explizit vier Kerndimensionen als zentrale Herausforderung: Datenverfligbarkeit,
Datenqualitat, Aktualitdt und Zugriffsrechte.

Ein relevanter Befund ergibt sich aus der Triangulation der Interviews: Keine der befragten
Organisationen verweigert grundsatzlich die Teilnahme an einer gemeinsamen Datenbasis. Die
entscheidende Bedingung lautet jedoch: Es muss klar sein, wer welche Daten fiir welchen Zweck erhalt
und es muss sichergestellt sein, dass strategische Wettbewerbsdaten von netzoperativen Daten
institutionell getrennt bleiben. Der Experte aus dem integrierten Energieversorger formuliert dies
pointiert: Unternehmen im Monopolbereich (Netz) seien grundsatzlich bereit zur Datenweitergabe,
wenn dies gefordert und finanziert werde. Unternehmen im Wettbewerbsbereich (Energiehandel,
Speichervermarktung) hingegen wiirden strategische Daten unter keinen Umstdnden offenlegen
(Experte Energiewirtschaft).

5.3. Haftung: Die ungeklarte Verantwortungskette

Die Frage der Haftung bei Kl-gestiitzten Entscheidungen im Netzbetrieb stellt die dritte zentrale
Governance-Liicke dar. Sie ist insofern bemerkenswert, als sie von mehreren Experten als wichtige
Bremse flir eine breitere KI-Adoption identifiziert wird, ohne dass ein Konsens Uber geeignete
Losungsmodelle bestiinde.

Der Experte aus dem Verteilernetzbetrieb ist in seiner Einschatzung klar: Die operative Betriebsfiihrung
miisse beim Netzbetreiber verbleiben; Kl dirfe lediglich als Entscheidungsunterstiitzungssystem
fungieren (Experte Verteilnetzbetreiber). Eine Ubertragung letztverantwortlicher
Entscheidungsgewalt auf automatisierte Systeme sei gegenwartig weder regulatorisch vorgesehen
noch gesellschaftlich legitimiert. Der Experte aus dem Ubertragungsnetzbetrieb denkt weiter und sieht
Haftung als geteilte Verantwortung entlang der gesamten Datenwertschdpfungskette: Wenn der
Datenlieferant unzureichende Datenqualitdt bereitstelle, konne nicht allein der KI-Nutzer fir die
resultierende Fehlentscheidung verantwortlich gemacht werden (Experte Ubertragungsnetzbetrieb).
Diese Differenzierung verweist auf ein noch nicht gelostes Problem: Der EU Al Act definiert
Anforderungen an Hochrisiko-KI-Systeme, enthdlt aber keine spezifischen Haftungsregeln fir
Datenketten im Energiesektor (vgl. European Commission, 2022).

Der Experte aus dem integrierten Energieversorger beschreibt den aktuellen Pragmatismus in der
Praxis: Derzeit gebe es immer einen Menschen, der letzte Verantwortung trage, KI-Modelle
funktionierten unterstiitzend, und bei Uberforderung werde ein Alarm ausgeldst, woraufhin
menschliches Eingreifen erfolge. Er vermute, dass die Kl in vielen Fallen die bessere Entscheidung
treffen wirde — aber man gebe ihr noch keine vollstindige Entscheidungsfreiheit (Experte
Energieversorger). In Haftungsfragen gelte derweil die Unternehmenslogik: Letztlich hafte das
Unternehmen, egal ob Mensch oder Kl die fehlerhafte Entscheidung getroffen habe (Experte
Energiewirtschaft).

Die KI-Expertin aus dem Kompetenzzentrum betont die systemische Gefahr des Ubervertrauens in K-
Systeme: Schulungen und Kontrollmechanismen seien notwendig, um zu verhindern, dass Menschen
KI-Vorschlage unkritisch Gbernahmen (KI-Expertin). Sie pladiert flr das Prinzip ,Human in the Loop"
als Mindeststandard fiir alle kritischen Infrastrukturanwendungen. Der Experte aus dem
Bahnstrombetrieb  unterstreicht  die institutionelle  Besonderheit  sicherheitskritischer
Betriebsumgebungen. Leitstellen arbeiteten unter Bedingungen, die keinen Spielraum fir
unkontrollierte Kl-Interventionen lieRen (Experte Bahnstrombetrieb).

24



Aus der Gesamtschau ergibt sich folgendes Bild: Alle Experten beflrworten eine Beibehaltung
menschlicher Letztverantwortung fir kritische Entscheidungen. Die eigentliche Haftungsfrage, wer in
einer Kette von Datenlieferanten, Plattformbetreibern und KI-Nutzern bei einer Fehlentscheidung zur
Verantwortung gezogen werden kann, ist regulatorisch ungeklart. Solange diese Frage offen bleibt,
besteht ein institutioneller Anreiz zur Risikovermeidung durch Nicht-Teilen: Organisationen neigen
dazu, eher zu wenig als zu viel zu teilen, wenn die Haftungsfolgen unklar sind.

5.4. Finanzierung: Das unterschatzte Infrastrukturproblem

Die vierte Governance-Licke betrifft die Finanzierung einer gemeinsamen Dateninfrastruktur. In
politischen Debatten werde dieses Thema regelmafig unterschatzt, wie der Experte aus dem
Verteilernetzbetrieb feststellt: Jede zentrale Datenplattform bendtige einen Verwaltungsapparat;
wenn die Betriebskosten den gesellschaftlichen Nutzen (bersteigen, fehle die 6konomische
Legitimation (Experte Verteilnetzbetreiber) (OECD, 2021; World Bank, 2023).

Der Experte aus dem Ubertragungsnetzbetrieb unterscheidet in seiner Argumentation zwischen zwei
funktionalen Ebenen: Basisdatenpflichten — also die Bereitstellung operativ notwendiger
Netzstabilitatsdaten — sollten regulatorisch verpflichtend und Uber regulierte Entgelte refinanziert
werden. Mehrwertdienste hingegen — etwa spezialisierte KI-Analysen, die Uber den Netzbetrieb
hinausgehen —kénnten durchaus marktbasiert organisiert werden (Experte Ubertragungsnetzbetrieb).
Diese Unterscheidung ist analytisch bedeutsam, weil sie die oft holistische Debatte Uber
,Dateninfrastruktur" in zwei Subprobleme mit unterschiedlichen regulatorischen Losungslogiken
aufteilt (IEA, 2025; Joskow, 2007).

Der Experte aus dem integrierten Energieversorger argumentiert, dass die Infrastrukturkosten einer
gemeinsamen Datenbasis vergleichsweise Gberschaubar seien: Die relevanten Daten lagen bereits bei
den Netzbetreibern vor; ein Osterreichweites Rechenzentrum — oder alternativ ein gemieteter
Colocation-Dienst — sei kein unverhaltnisméaRiger Investitionsaufwand (Experte Energiewirtschaft).
Entscheidend sei, dass die Kosten als anerkannte Kosten im regulierten Netzbereich klassifiziert
werden, sodass sie Uber Netzentgelte auf die Endkunden umgelegt werden kdnnten (Experte
Energiewirtschaft). Er pladiert fir eine klare gesellschaftliche Nutzen-Nachweis-Logik: Nur wenn der
aggregierte Vorteil durch geringere Netzinvestitionskosten die Betriebskosten der Datenbasis
Ubersteige, sei die Umlage auf Endkunden gerechtfertigt.

Die KI-Expertin betont, dass die Bereitschaft zum Datenaustausch fundamental vom Nutzenkalkdl
abhange: Ohne klaren wirtschaftlichen Mehrwert, etwa in Form von Zugang zu Fremddaten oder
direkten Kosteneinsparungen, werde Datenbereitstellung nicht freiwillig erfolgen (KI-Expertin). Diese
okonomische Rationalitat sei kein boswilliger Opportunismus, sondern eine strukturelle Eigenheit von
Marktakteuren, die regulatorisch durch geeignete Anreizmechanismen lGberwunden werden miisse
(Varian, 2019; OECD, 2021).

Ein zentrales Datensystem hélt der Experte aus dem Ministerium fiir problematisch. Stattdessen
spricht er sich fiir foderierte Strukturen aus, in denen die Daten zunadchst bei den Netzbetreibern
verbleiben, da diese sie ohnehin erheben und verarbeiten. Gleichzeitig miissten Netzbetreiber erst
lernen, starker datengetrieben zu arbeiten — ein Prozess, der gerade erst beginne. Finanziert werden
wirde eine solche Infrastruktur letztlich Uber regulierte Netzentgelte, sofern entsprechende
Verpflichtungen ordnungspolitisch verankert wiirden.
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5.5. Die Erlaubniskultur als strukturelle Herausforderung

Uber die vier benannten Governance-Liicken hinaus artikulieren die Interviews eine iibergreifende
kulturelle und institutionelle Herausforderung, die fiir das Verstandnis der osterreichischen Situation
besonders relevant ist: die nationale Erlaubniskultur im Umgang mit Daten.

Der Experte aus dem Bundesministerium halt die DSGVO weniger fir einen Verhinderer als fir ein oft
zu restriktiv interpretiertes Regelwerk. Viele Organisationen vermieden Datennutzung aus Angst vor
Compliance-Risiken, obwohl sie rechtlich zuldssig ware — insbesondere bei ausreichend aggregierten
Daten, die haufig bereits nicht mehr als personenbezogen galten. Das eigentliche Problem sei also nicht
das Recht selbst, sondern die Risikoaversion der handelnden Akteure.

Der Experte aus dem integrierten Energieversorger beschreibt diesen Ansatz auf eine Art, die das
Strukturproblem auf den Punkt bringt: In Osterreich wiirden Daten nur dort genutzt, wo es explizit
erlaubt sei — nicht bereits dort, wo es nicht verboten sei. Er charakterisiert dies als , europaischen
Zugang", der Innovation und operative Optimierung erheblich einschranke (Experte
Energiewirtschaft). Dies unterscheide sich fundamental von pragmatischeren Ansatzen in anderen
Rechtsordnungen (European Commission, 2020; OECD, 2021).

Der Experte aus dem industriellen Bereich liefert hierzu einen aufschlussreichen internationalen
Vergleich:in manchen Lanmdern sind Daten o6ffentlich zuganglich. Diese Gegeniiberstellung illustriert,
dass die beschriebene Restriktionslogik keine zwingende Folge europdischer Datenschutzvorgaben ist,
sondern eine Frage nationaler Regulierungspraxis und gelebter Unternehmenskultur (OECD, 2019;
European Data Strategy, 2020).

Der Experte aus dem Ubertragungsnetzbetrieb bestitigt diese strukturelle Haltung auf Sektorebene
und benennt sie als systemisches Versagen: Man orientiere sich am absoluten Mindestmal3, das das
Gesetz vorschreibe — nicht an dem, was sinnvoll wire (Experte Ubertragungsnetzbetrieb). Damit werde
Datenteilung als Compliance-Pflicht behandelt, nicht als strategisches Instrument zur
Netzoptimierung. Dieser Befund hat unmittelbare Relevanz fiir die Forschungsfrage: Eine gemeinsame
Datenbasis kann nicht allein durch technische Architektur oder regulatorische Vorgaben entstehen,
wenn die institutionelle Grundhaltung auf Zurickhaltung ausgerichtet ist (World Economic Forum,
2022; IEA, 2023).

5.6. Reflexion und Triangulation

Die Triangulation der Interviewaussagen ergibt ein in seiner Diagnose bemerkenswert koharentes Bild:
Zwischen Ubertragungsnetzbetreiber,  Verteilnetzbetreiber, Energiehandel, integriertem
Energieversorger, Kl-Kompetenzzentrum, Bahnstrombetrieb und industriellem Erzeuger besteht ein
grundsatzlicher Konsens darin, dass die fehlende Governance-Schicht das zentrale Hemmnis fiir eine
gemeinsame Datenbasis darstellt.

Unterschiede zeigen sich jedoch in der Gewichtung der vier Governance-Dimensionen und in den
bevorzugten Lésungsmodellen: Der Experte aus dem Ubertragungsnetzbetrieb gewichtet semantische
Interoperabilitdt und Rollenklarheit am starksten; der Experte aus dem Verteilernetzbetrieb legt den
Fokus auf Datenschutzklarung und Haftungssicherheit als Vorbedingung fiir operative
Datenweitergabe; der Experte aus dem Energiehandel betont die Vermeidung zusatzlicher
Meldepflichten zugunsten einer Nutzung bestehender Meldedaten; der Experte aus dem integrierten
Energieversorger priorisiert die regulatorische Anerkennung von Infrastrukturkosten; die Kl-Expertin
hebt die Notwendigkeit klarer Nutzenkommunikation hervor.

Ein partieller Widerspruch zeigt sich in der Frage, ob neue institutionelle Strukturen notwendig seien
oder ob bestehende Plattformen, etwa die EDA, ausreichen: Der Experte aus dem integrierten
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Energieversorger pladiert fir die Nutzung bestehender Strukturen, da keine neue Organisation
gegrindet werden misse (Experte Energiewirstschaft). Dieser Gegensatz ist weniger ein inhaltlicher
Widerspruch als ein Fragen der institutionellen Skalierungslogik: Die EDA deckt den bilateralen
Datenaustausch zwischen Marktteilnehmern ab; fir eine systemiibergreifende Kl-Datenbasis mit
Echtzeit-Feedbacks waren zusatzliche Architekturentscheidungen notwendig.

5.7. Uberleitung: Von der Diagnose zur Gestaltungsaufgabe

Die Analyse der dritten Schicht verdichtet die Gesamtbefunde der Arbeit in ein klar strukturiertes
Argument: Die technologische Basis flr Kl-gestiitzte Netzstabilitdt ist gegeben (Schicht 1). Die Daten
existieren, sind jedoch fragmentiert und zu trage fiir operative KI-Anwendungen (Schicht 2). Die
eigentliche Herausforderung liegt in der unzureichenden Governance-Schicht: in der Abwesenheit
gemeinsamer Datenstandards und semantischer Interoperabilitdt, in ungeklarten Rollen- und
Zugriffsarchitekturen, in offenen Haftungsfragen entlang der Datenwertschopfungskette und in einer
national gepragten Erlaubniskultur, die Datenpotenziale systematisch ungenutzt lasst.

Die Befunde legen nahe, dass eine effektive Governance-Architektur fiir eine gemeinsame Datenbasis
drei Gestaltungsprinzipien folgen musste: Regulatorische Verpflichtung fiir die Bereitstellung operativ
notwendiger Basisdaten; abgestufte Zugriffsarchitektur nach Rolle, Zweck und Aktualitat; sowie klare
Finanzierungs- und Haftungsregeln, die institutionelle Risikovermeidung durch Nicht-Teilen
Uberwinden. Ob und wie diese Prinzipien im Rahmen des bestehenden EIWG, des EU Data Governance
Act und des Al Act realisierbar sind, ist Gegenstand des abschlieRenden Kapitels.

6. Fazit

Die vorliegende Arbeit untersucht, inwiefern Kl-basierte Anwendungen zur Netzstabilitdt im
Osterreichischen Energiesystem beitragen kénnen, und analysiert diese Frage entlang eines Drei-
Schichten-Modells. Die Ergebnisse zeigen ein konsistentes Gesamtbild: Wahrend die technologischen
Voraussetzungen weitgehend gegeben und auch die Daten grundsatzlich vorhanden sind, liegt die
zentrale Herausforderung auf der Governance-Ebene.

Auf der technischen Ebene wird deutlich, dass geeignete Algorithmen und Modellarchitekturen bereits
verflugbar sind und teilweise produktiv eingesetzt werden. Die Interviews bestdtigen, dass die
grundsatzliche Fahigkeit zur Entwicklung und Implementierung Kl-gestutzter Anwendungen nicht das
limitierende Element darstellt. Gleichzeitig markieren die Aussagen der Expert:innen eine klare Grenze
zwischen technologischer Verfiigbarkeit und praktischer Einsatzfahigkeit: Die Leistungsfahigkeit von
KI-Systemen ist unmittelbar an die Qualitat, Vollstandigkeit und Aktualitdt der Eingangsdaten
gebunden. Erganzend besteht ein breiter Konsens darliber, dass Kl-Systeme derzeit primar
unterstiitzend eingesetzt werden sollten und die letztliche Entscheidungshoheit beim Menschen
verbleibt. Technologische Reife allein ist somit keine hinreichende Bedingung fiir den operativen
Einsatz.

Die Analyse der Datenebene zeigt, dass die erforderlichen Daten im System grundsatzlich existieren,
jedoch in einer Form vorliegen, die ihre Nutzung fir KI-Anwendungen erheblich einschrankt. Zentrale
Probleme sind Fragmentierung, fehlende Standardisierung und resultieren in unzureichender
semantischer Interoperabilitdt sowie insbesondere Datenlatenz. Daten stehen haufig nicht in der
erforderlichen Zeitnahe zur Verfligung, um in hochdynamischen Anwendungsfallen wirksam genutzt
werden zu kdnnen. Dieses Muster ist dabei nicht als isoliertes Problem einzelner Akteure zu verstehen,
sondern als Ergebnis historisch gewachsener, dezentral organisierter Strukturen, die fur die
Anforderungen eines zunehmend volatilen und dezentralen Energiesystems nicht ausgelegt sind.
Phianomene wie der ,,Observability Gap“ verdeutlichen diese strukturelle Problematik: Netzbetreiber
miissen Systemstabilitdit gewahrleisten, obwohl wesentliche dezentrale Einspeisungen nur
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unvollstandig oder verzogert sichtbar sind. Gleichzeitig zeigt sich, dass Anforderungen an Daten stark
vom jeweiligen Use Case abhdngen, was pauschale regulatorische Vorgaben zur Datengranularitat
unzureichend macht.

Die entscheidende Erkenntnis der Arbeit liegt in der Governance-Ebene, auf der sich die identifizierten
Defizite bilindeln. Die Interviews machen deutlich, dass die bestehenden regulatorischen und
institutionellen Rahmenbedingungen die dezentrale Realitdt des Energiesystems bislang nur
unzureichend abbilden. Dies zeigt sich exemplarisch an bestehenden Meldegrenzen, die primar auf
Abrechnungslogiken ausgerichtet sind und nicht auf Anforderungen der Netzstabilitat. Dariber hinaus
bestehen zentrale Governance-Liicken in vier Bereichen: Erstens fehlt es an einheitlichen
Datenstandards und klar definierter semantischer Interoperabilitdt. Zweitens ist die Rollen- und
Zugriffsarchitektur unzureichend geklart, insbesondere hinsichtlich der Frage, wer welche Daten zu
welchem Zweck nutzen darf. Drittens sind Haftungsfragen entlang der Datenwertschopfungskette
ungeklart, was institutionelle Anreize zur Zurtickhaltung bei der Datenteilung schafft. Viertens ist die
Finanzierung einer gemeinsamen Dateninfrastruktur nicht abschlielend geregelt. Erganzt werden
diese strukturellen Defizite durch eine ausgepragte ,Erlaubniskultur®, die Datennutzung tendenziell
eher einschrankt als ermdglicht.

In der Gesamtschau wird deutlich, dass die begrenzte Nutzung von Kl im Kontext der Netzstabilitat
weniger auf technologische oder rein datenbezogene Defizite zurlickzufiihren ist, sondern primar auf
fehlende oder unzureichend ausgestaltete Governance-Strukturen. Technische Machbarkeit tibersetzt
sich nicht automatisch in institutionelle Umsetzbarkeit. Die derzeitige Praxis ist vielfach durch eine
Mindest-Erfiillungslogik gepragt, bei der regulatorische Vorgaben eingehalten werden, ohne das
dariiberhinausgehende systemische Optimierungspotenzial auszuschopfen.

Fiir die Beantwortung der Forschungsfrage ergibt sich daraus eine klare Schlussfolgerung: Kl-basierte
Anwendungen kénnen einen substanziellen Beitrag zur Netzstabilitat leisten, ihr Potenzial bleibt
jedoch ohne eine Weiterentwicklung der Governance-Strukturen weitgehend ungenutzt. Eine
effektive Governance-Architektur misste dabei insbesondere drei Prinzipien folgen:

e der verpflichtenden Bereitstellung relevanter Daten
e ceiner differenzierten Zugriffsarchitektur nach Rolle und Use Case
e sowie klaren Regelungen zu Haftung und Finanzierung.

Eine Einordnung dieser Prinzipien in bestehende regulatorische Rahmenwerke zeigt ein differenziertes
Bild ihrer Realisierbarkeit. Der EU Data Governance Act schafft institutionelle Mechanismen zur
Férderung von Datenteilung und zur Etablierung vertrauenswiirdiger Datenintermedidre und
adressiert damit insbesondere die Verbesserung der Datenverfiligbarkeit. Allerdings bleibt er primar
ein Ermodglichungsrahmen ohne umfassende Verpflichtungen zur Bereitstellung operativ notwendiger
Echtzeitdaten. Der EU Al Act setzt hingegen auf eine risikobasierte Regulierung von KI-Systemen und
starkt Anforderungen an Transparenz, Sicherheit und menschliche Aufsicht, wodurch insbesondere
Fragen der Verantwortung und Haftung adressiert werden. Gleichzeitig kénnen erhéhte Compliance-
Anforderungen zusatzliche Anreize zur Zurilckhaltung bei der Datennutzung schaffen. Das
Osterreichische Elektrizitatswirtschaftsgesetz definiert grundlegende Regelungen fiir Messwesen und
Datenzugang, orientiert sich jedoch weiterhin primar an einer zentralisierten und
abrechnungsorientierten Systemlogik. Die Anforderungen eines datengetriebenen und Kl-gestiitzten
Netzbetriebs — insbesondere in Bezug auf Standardisierung, Datenlatenz und operative Datennutzung
— werden bislang nur unzureichend adressiert.

In der Gesamtschau liefern die bestehenden Regelwerke somit zentrale Bausteine fiir eine
funktionsfahige Daten- und Kl-Governance, bleiben jedoch in ihrer Wirkung fragmentiert und
unzureichend auf die spezifischen Anforderungen der Netzstabilitat abgestimmt. Die Realisierung der
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identifizierten Prinzipien erscheint grundsatzlich moglich, erfordert jedoch eine starkere sektorale
Konkretisierung und eine bessere Abstimmung zwischen europaischen und nationalen Regelwerken.

AbschlieBend lasst sich festhalten, dass die Energiewende nicht nur eine technologische, sondern in
hohem MaRe eine institutionelle Transformationsaufgabe darstellt. Die Weiterentwicklung der
Governance-Strukturen wird damit zum entscheidenden Hebel fiir die zukiinftige Rolle von Kl in der
Gewabhrleistung der Netzstabilitat.
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UBER DEN WORLD ENERGY COUNCIL AUSTRIA

Der World Energy Council Austria ist das osterreichische Nationalkomitee des
World Energy Council und Griindungsmitglied der internationalen
Mutterorganisation. Der World Energy Council und damit der World Energy Council
Austria feierten im Jahr 2023 ihren 100. Geburtstag. Der Sitz der Mutteroganisation
befindet sich in London, der Sitz der dsterreichischen Organisation seit Beginn der
Aktivitaten an in Wien. Die Tatigkeiten orientieren sich bzw. gliedern sich in die
Aktivitaten der Mutterorganisation ein. Dabei qilt jedoch immer ein von den
Mitgliedsorganisationen gesetzter individueller und bedarfsorientierter Fokus. Mit
einem engagierten Team und einem starken Netzwerk konnte der WEC Austria
seine Aktivitaten gerade in den letzten Jahren weiter ausbauen und Sichtbarkeit
gewinnen. Eine Besonderheit des WEC Austria ist die durch den Sitz in Wien
bedingte enge Beziehung zu einer Vielzahl internationaler Organisationen, zu
denen Uber den Vienna Energy Club formelle Beziehungen etabliert werden
konnten.

In Osterreich sind maRgebende Unternehmen, Organistationen und Verbande
Mitglied. Die nationale Organisation unterstitzt globale, nationale und regionale
Energieinitiativen durch hochkaratige Veranstaltungen, wissenschaftliche
Studien und Ausarbeitungen Uber die aktuelle Energiesituation im Konnex mit den
europaischen und globalen Herausforderungen. Dialoge unter den Mitglieds-
organisationen und die Forderung von Young Energy Professionals (YEP) sind
ein wesentlicher Bestandteil.

Der Nutzen fir Mitglieder liegt vor allem in dem breiten Portfolio von Aktivitaten
des World Energery Council Austria:

1. Sicherung des Zuganges zu den Studien, Ausarbeitungen und Veranstaltungen
des World Energy Council, der einzigen weltweiten Nicht-Regierungs-
organisation im Bereich Energie.

2. Bereitstellung des globalen Netzwerkes fur nationale und internationale
energiewirtschaftliche Fragestellungen.

3. Mdoglichkeit der unmittelbaren aktiven Teilnahme an den energie-
wirtschaftlichen Arbeiten des World Energy Council und damit an der aktiven
Mitgestaltung von langfristigen strategischen Zielen der Energie-
transformation.

4. Behandlung aktueller Fragen der Energiewirtschaft in den eigenen Gremien, in
offentlichen Veranstaltungen sowie durch Veroffentlichungen und damit
Verbreitung von Fachwissen sowie Meinungsbildung in energiewirtschaftlichen
und energiepolitischen Fragen.

5. Plattform fur auf Konsens aufgebaute Informations- und Lobbyingarbeit.
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