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1 Einleitung

Der deutsche Verbraucherstrompreis zahlt zu den héchsten weltweit. Die Entwick-
lung der letzten 22 Jahre zeigt eine stetige Steigerung um insgesamt 119 % (Breit-
kopf (2022) und Statistisches Bundesamt (2022a)). In der jiingeren Vergangenheit
wurde seine Spitzenposition jedoch von anderen Staaten iibernommen. Die vola-
tile Wirtschaftslage, priméar hervorgerufen durch die Corona-Pandemie und den
Ukraine-Konflikt, fithrt zu weltweit steigenden Rohstoffpreisen. Durch die enor-
men Schwankungen am Energiemarkt stellen mittel- bis langfristige Prognosen eine
Herausforderung dar. War beispielsweise der US-amerikanische Rohol-Preis wah-
rend des Pandemiebeginns kurzzeitig negativ, liegt er seit Ausbruch des Ukraine-
Konflikts mittelfristig iiber der Marke von 100 US-Dollar je Barrel (Vgl. Abb.
8). Dies fiihrt fur Verbraucher und Unternehmen zu Unsicherheiten beziiglich der
langfristigen Entwicklung der Rohstoffpreise. Durch die Ausweitung des Einsat-
zes alternativer Technologien auf Basis der Energiewende, beispielsweise in Form
von batterieelektrischen Fahrzeugen oder Warmepumpen, steigt die Bedeutung des
Strompreises fiir die Verbraucher. Aus der gewerblichen Perspektive beeinflusst er
aber auch die Entwicklung neuer Produkte und kann zu einem Innovationstreiber
in der Elektroindustrie werden. Ein langfristiger Ausblick auf die Entwicklung des

Verbraucherstrompreises kann hier Klarheit schaffen.

Ziel dieser Arbeit ist es, die existierende Forschungsliicke einer Langfristprogno-
se des deutschen Verbraucherstrompreises zu schlieflen. Vergangene Arbeiten wie
beispielsweise jene von Pao (2007) zeigen, dass die Kiinstlichen Neuronalen Netze,
als ein Bestandteil des Machine Learnings, den klassischen Methoden mit Blick
auf langfristige Prognosen tiberlegen sind. Unter dem Einsatz zweier solcher Me-
thoden, werden in dieser Arbeit probabilistische Zeitreihenprognosen erarbeitet.
Dabei werden auch externe Faktoren berticksichtigt, um ein moglichst prazises und
belastbares Ergebnis zu erreichen. Zu ihnen zéhlen quantifizierbare Kennzahlen,
beispielsweise aus der Wirtschaft. Einen Einfluss auf den Verbraucherstrompreis
haben auch kurzfristige innen- und auflenpolitische Entscheidungen. Sie sind nicht
direkt quantifizierbar und ein unvorhersagbarer Einflussfaktor auf den Strompreis
(Yousefi et al. (2019):S. 2911). Da sie weder abbildbar sind noch mit Sicherheit

umgesetzt werden, finden sie in dieser Arbeit keinen Einzug in die Prognose. Mit



1 Einleitung 2

einem abschlieenden Vergleich wird die prézisere Methode identifiziert.

Zu Beginn der Arbeit werden im zweiten Abschnitt die theoretischen Grundlagen
des Verbraucherstrompreises, der Zeitreihenprognosen sowie des Machine Lear-
nings erldutert. Der Abschnitt schlieBt mit dem Uberblick iiber vergangene Ar-
beiten zu Zeitreihenprognosen mit Machine-Learning-Methoden. In Abschnitt 3
folgen die verwendeten Parameter und Prognosemethoden. Dabei werden zuerst
potenzielle Parameter identifiziert sowie die Daten akquiriert und aufbereitet. Eine
statistische Untersuchung wird zeigen, welche Parameter fiir ein Prognosemodell
zu verwenden sind. Nach der Vorstellung der beiden Prognosemethoden wird die
vollstandige Implementierung und Optimierung in Python erldutert. Es folgt Ab-
schnitt 4 mit den Ergebnissen der Arbeit sowie deren Vergleich. Auf Implikationen
und Limitationen der Methoden und Daten wird im fiinften Abschnitt eingegan-
gen. Nach einer anschlieBenden Diskussion und kritischen Betrachtung der Ergeb-
nisse, auch im Kontext der jingsten Entwicklungen, schliefit diese Arbeit mit einem

Fazit und einem Ausblick auf weitere Moglichkeiten in diesem Forschungsfeld.
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7 Fazit und Ausblick

Das Ziel dieser Arbeit war die Erarbeitung einer probabilistischen Langfristpro-
gnose des deutschen Verbraucherstrompreises. Dafiir wurde zuerst auf die theore-
tischen Grundlagen des Verbraucherstrompreises, der Zeitreihenprognose und des
Machine Learnings eingegangen. Anhand vergangener Arbeiten diesen Kontexts
war eine Identifikation von zwei Methoden zur Durchfiihrung der Prognosen mog-
lich. Mit dem Feedforward Neural Network und dem Long Short-Term Memory
Network wurden Methoden gewahlt, die in der Zeitreihenprognose bereits ihr Po-
tenzial gezeigt haben. Wahrend Erstere als eine universelle Methode gilt und auch
Anwendungserfolge auerhalb der Zeitreihenprognose aufweisen kann, handelt es
sich bei Zweiterer um eine Methode mit Eigenschaften, die explizit auf solche An-
wendungsfille ausgerichtet ist. Nach den Prognosemethoden wurden begleitende
Feature-Parameter identifiziert, ihre Daten gesammelt und auf Validitat gepriift.
Es hat sich gezeigt, dass sechs von elf Zeitreihen die Kriterien erfiillen und mit
ihren Prognosen eingesetzt werden konnen. AnschlieSfend wurde die vollstandige
Implementierung in Python sowie die Konfiguration und Optimierung der Modelle

transparent dargestellt.

Durch die Ergebnisse wird deutlich, dass das FNN in diesem Anwendungsfall dem
LSTM iiberlegen ist. Mit einem Mean Squared Error auf den Validierungsdaten
von 0,000948 €2/kWh? gegeniiber 0,001273 €2/kWh? ist der Fehler des FNN um
25,5 % geringer. Des Weiteren ist die Durchlaufzeit des LSTM durchschnittlich
um den Faktor 2,3 hoher. Mit Blick auf diese beiden Punkte, ldsst sich damit auch
ein Kosten-Nutzen-Vorteil fiir das FNN bestétigen.

Die LSTM-Prognose fiir den Zeitraum der Jahre 2022 bis 2025 &hnelt dem histo-
rischen Verlauf des Verbraucherstrompreises. Hier fillt der Anstieg bis Ende 2025
mit 36,34 ct/kWh moderat aus. Dagegen fiihrt die Prognose des FNN zu dem
Ergebnis, dass der Verbraucherstrompreis in diesem Zeitraum deutlich starker als
bisher ansteigen wird. Im Dezember des Jahres 2025 soll nach dieser Prognose der
Preis bei 49,42 ct/kWh liegen. Beide Ergebnisse weisen auflerdem neben charakte-
ristischen Mustern einen Einbruch der Prognosen von Juni auf Juli 2022 auf, der
vermutlich auf den Wegfall der EEG-Umlage zuriickzufiihren ist.

Die Prognoseergebnisse beider Modelle sind nicht inflationsbereinigt, was die ho-
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he Steigerung des Verbraucherstrompreises nach der FNN-Prognose, gerade mit
Blick auf die aktuelle Inflationsrate, relativiert. Auflerdem zeigt ein Vergleich mit
bereits verfiigharen realen Daten, dass der reale Verbraucherstrompreis im April
2022 hoher liegt als die Prognose des FNN und LSTM fiir diesen Monat. Das fiihrt
zu dem Schluss, dass die verwendeten aktuellen Prognosen der Feature-Parameter
diese Entwicklung noch nicht abdecken und folglich auch die Prognosen der Mo-

delle unterhalb der realen Daten liegen.

In dieser Arbeit, als erste ihrer Art, ist es gelungen, die Forschungsliicke im Be-
reich der Langfristprognosen des deutschen Verbraucherstrompreises zu schlieflen.
Es wurden geeignete Parameter sowie optimale Modellkonfigurationen identifiziert
und damit stabile Prognoseergebnisse fiir den deutschen Verbraucherstrompreis
erarbeitet. Dies zeigen auch der geringe Validierungsfehler und seine klare Kon-
vergenz wihrend des Trainings. Auftretende Limitationen wurden erkannt und
konnten im iiberwiegenden Teil beseitigt werden.

Unter anderem wurde die mangelnde Robustheit gegentiber den initialisierten Ge-
wichten der Modelle mittels einer ausfiihrlichen Analyse kompensiert. Dadurch
war es nach vorheriger Filterung moglich, ein 95%-Prognoseintervall der beiden
Modelle zu erstellen. Eine weitere potenzielle Limitation stellen die verwendeten
Daten dar. Ohne eine ausreichende Datenqualitat und -frequenz, ist eine verlassli-
che Prognose nicht moglich. Die ausschliefSliche Verwendung von Daten bekannter
Institute, Ministerien und Fachverbéanden fiithren zu einer hochstmdoglichen Quali-
tdt der Daten. Zeitreihen, die keine monatliche Auflésung abbildeten, konnten mit

Inter- und Extrapolationen zu stetigen Entwicklungen transformiert werden.

Im Bereich der verwendeten Daten ist jedoch noch weiteres Potenzial denkbar.
In der Theorie bietet eine VergroBerung der Datenbasis die Moglichkeit préazisere
und validere Prognosen zu erstellen. Dies gilt sowohl fiir den zeitlichen Horizont,
als auch fiir das Heranziehen weiterer externer Faktoren in Form von Feature-
Parametern. Gerade mit Blick auf die volatilen Entwicklungen der aktuellen Zeit,
ist auch ein stetiges Aktualisieren der Datenbasis unumgéanglich. Inwiefern weitere
Ansétze aus dem Bereich des Machine Learnings bei der Bewéltigung dieser fun-

damentalen Aufgabe Erfolg haben, wird sich in weiterfithrenden Arbeiten zeigen.
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