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Zusammenfassung

Angetrieben durch den Klimaschutz und eine absehbare Verknappung von natiirli-
chen Ressourcen, wird viel in den kontinuierlichen Zubau von Erzeugungsanlagen
auf Basis von regenerativen Energiequellen investiert. Diese Veranderung in der Er-
zeugungsstruktur von elektrischem Strom macht einen Wandel in vielen Aspekten
der Energiewirtschaft notwendig. Der notwendige Ausbau des deutschen Stromnet-
zes zur deutschlandweiten Verteilung des in kiistenndhe produzierten Windstroms
wurde in den letzten Jahren immer wieder breit diskutiert. Die Abhangigkeit der
Stromerzeugung einer Erneuerbare-Energie-Anlage von den Umweltbedingungen
erlaubt nur relativ kurzfristige Prognosen der zu einem Zeitpunkt zur Verfiigung
stehenden Leistung. Das ist ein drastischer Unterschied zu der langfristigen Plan-
barkeit von Grolkraftwerken, die bis zu mehrere Jahre in die Zukunft mdglich
ist. Da es das langfristige Ziel ist, diese GroRkraftwerke durch die erneuerbaren
Energien zu ersetzen, findet eine Verschiebung an den Strommarkten statt. Ener-
gieversorgungsunternehmen und andere Strombezieher miissen immer kurzfristiger
ihren Strombedarf abdecken. Zu diesem Zweck wurden Strombdrsen geschaffen,
die einen sehr kurzfristigen Handel von Strom erlauben. An dem Intraday-Markt
der EPEX SPOT kann Strom noch bis kurz vor der physikalischen Lieferung ge-
handelt werden. Der Preis fiir eine gehandelte Strommenge ist eine flexible GroRe,
die sich aus den Geboten von Kaufer und Verkdufer bestimmen.

In dieser Arbeit wird durch den Einsatz von Maschinellem Lernen ein Progno-
semodell entwickelt, das die Preisentwicklung am Intraday-Markt vorhersagen soll.
Hierfiir werden verschiedene Datenquellen herangezogen, deren Rohdaten in ei-
nem ersten Schritt zunichst aufbereitet werden. Die so erhaltenen Daten werden
als Eingabe fiir verschiedene Machine Learning Modelle eingesetzt. Dabei kommen
Lineare Regressionen, k-Nearest Neighbor Regressionen, Random Forest Regressio-
nen, Support Vector Regressionen und verschiedenste neuronale Netze zum Einsatz.
Durch eine Parameteroptimierung werden diese Modelle spezieller an das Problem
angepasst, sodass dann eine Evaluation der Prognosequalitdt vorgenommen werden

kann.
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1 Einleitung

1.1 Motivation

Unsere Energieversorgung vollzieht aktuell einen Paradigmenwechsel. Wahrend frii-
her vor allem auf zentrale GroRkraftwerke, wie z. B. Braunkohlekraftwerke oder
Atomkraftwerke, gesetzt wurde, wird heutzutage vermehrt in den Ausbau von rege-
nerativen Energiequellen investiert. Dieser Trend wird durch politische, &kologische
und auch 6konomische Interessen angetrieben. Einerseits sind sich Wissenschaftler
heute einig, dass die Verbrennung fossiler Brennstoffe und die dadurch entste-
henden Treibhausgase eine klimaschadliche Wirkung haben, andererseits wird die
Férderung eben dieser Ressourcen auch immer schwieriger, da bereits erschlossene
Quellen versiegen werden und die ErschlieBung neuerer Quellen oftmals nur durch
umweltschadliche Gewinnungstechnologien rentabel wird. Auch Zwischenfille, wie
beispielsweise die Reaktorkatastrophe in Fukushima (2011), haben das 6ffentliche
Interesse und die Politik stark beeinflusst. Als Reaktion hat die deutsche Bun-
desregierung das Atom-Moratorium beschlossen [Bunll]. Im Zuge dessen wurden
alle deutschen Kernkraftwerke einer Sicherheitsiiberpriifung unterzogen und auch
einige Alt-Meiler vom Netz genommen. AnschlieBend ging die Bundesregierung
noch einen Schritt weiter und beschloss den Atomausstieg bis zum Jahre 2022.
Die bereits heruntergefahrenen Kraftwerke sind seitdem nicht mehr am Stromnetz
[Bunal.

Dieser Wegfall von GroBkraftwerken soll durch den Ausbau von regenerativen
Energiequellen kompensiert werden. Andererseits muss neben der aktuellen Er-
zeugungsstruktur auch der zukiinftige Stromverbrauch betrachtet werden. Als ein
Beispiel sei an dieser Stelle die steigende Elektromobilitat angefiihrt. Diese ist aus
Skologischer Sicht sinnvoll, da so die Verbrennung fossiler Ressourcen und somit
auch die Emission schadlicher Treibhausgase reduziert wird. 2015 verbrauchte der
deutsche StraRenverkehr laut dem Umweltbundesamt knapp 69 Milliarden Liter
Kraftstoff [Umw17a]. Daher investiert die Politik in die Forschung der Elektromo-
bilitdt und versucht verschiedene Anreize fiir die Kdufer von Elektrofahrzeugen zu
setzen [Bunb|. Das ambitionierte Ziel der Bundesregierung von 1 Millionen zugelas-
sener Elektrofahrzeuge bis 2020 liegt dennoch in weiter Ferne, da 2014 nur 12.156
Elektroautos auf deutschen Stralen fuhren und ihr Anteil an den Neuzulassungen
laut dem Umweltbundesamt nicht einmal 1% betrdgt (2012) [Umw15]. Entgegen
den aktuellen Zahlen wird die Elektromobilitat langfristig betrachtet trotzdem eine
immer groRere Rolle spielen und entscheidend am Stromverbrauch beteiligt sein.
Dariiber hinaus kénnten sich die Akkus der Elektroautos auch als elektrische Ener-
giespeicher nutzen lassen, wenn das Auto ungenutzt in der Ladestation steht und
ein Energiedefizit im Stromnetz ausgeglichen werden muss. Es ist also ein kla-
rer Trend erkennbar, der auf die Ausnutzung der nachhaltig erzeugten, sauberen

Energie abzielt.
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Tagtaglich sind die Energieerzeuger und die Versorgungsunternehmen mit der
Herausforderung konfrontiert, den durch die verschiedensten Verbraucher induzier-
ten Stromverbrauch zu decken. Da die Versorgungsunternehmen den bendtigten
Energiebedarf fiir den nichsten Tag nicht genau kennen, miissen sie anhand von
Erfahrungswerten eine Prognose erstellen, wie viel Strom sie zu den jeweiligen Ta-
geszeiten bendtigen. Daraus werden dann Fahrplane fiir die verschiedenen Kraft-
werke abgeleitet, sodass der Energiebedarf bestenmoglich gedeckt werden kann.
Das bisherige System von wenigen GroRerzeugern samt der Wirkleistungsplanung
war erprobt, wobei die Betriebsmittel kostenoptimal eingesetzt wurden. Doch durch
den eingangs beschriebenen Umschwung auf erneuerbare Energien gestaltet sich
diese Aufgabe als deutlich komplexer. Die bisher eingesetzten Planungsalgorithmen
sind nicht auf die stetig wachsende Menge von regenerativen Energiequellen ska-
lierbar, ein Berechenbarkeitsproblem ist die Folge. Dariiber hinaus erweist sich eine
Verplanung von regenerativen Energiequellen als schwierig, da die Leistung von
Photovoltaik- oder Windkraftanlagen durch das Wetter bestimmt ist. Diese kon-
nen zwar in einem gewissen Rahmen prognostiziert werden, doch bei Abweichungen
fiihrt es zu unvorhergesehenen Einspeisungen.

Aus oben genannten Griinden wird der Handel von Energie immer bedeutsamer,
insbesondere der kurzfristige Handel. An den sogenannten Strombdrsen haben Ak-
teure verschiedene Mdglichkeiten, um mit Stromprodukten zu handeln. Bei diesen
Stromprodukten spricht man meist von Vertrdgen, da beide Parteien (Verkaufer
und Kaufer) verpflichtet sind, das Stromprodukt zu liefern bzw. anzunehmen. In
diesen Vertragen ist das Volumen (Arbeit in MWh), das Zeitintervall, in dem das
Volumen bereitgestellt wird, und der Preis (€/MWh) festgelegt. AuRerdem haben
die Vertrage eine bestimmte Laufzeit. Die ldngsten Vertrage werden liber mehrere
Jahre abgeschlossen, die kiirzesten Vertrage konnen eine Laufzeit von nur 15 Mi-
nuten haben. So haben die Versorgungsunternehmen die Moglichkeit, sich durch
langfristige Vertrage eine gewisse Basisversorgung zu einem relativ glinstigen Preis
zu sichern. Tagliche Schwankungen kdnnen dann durch kurzfristige Vertrage kom-
pensiert werden. Die langfristigen Vertrage werden an sogenannten Terminmark-
ten gehandelt, fiir Deutschland ist die European Energy Exchange (EEX) zustén-
dig. Kurzfristige Produkte werden an Spotmarkten gehandelt, wobei die European
Power Exchange SPOT (EPEX SPOT) der deutsche Ansprechpartner ist. An der
EPEX SPOT lassen sich noch zwei verschiedene Teilmarkte unterscheiden, der
Day-Ahead-Markt und der Intraday-Markt. Am Day-Ahead-Markt kénnen Teilneh-
mer Vertrdge mit einer Mindestlaufzeit von einer Stunde fiir den nichsten Tag
aushandeln. Entscheidungen fiir solche Geschafte werden von den Versorgungsun-
ternehmen durch Prognosen des Energiebedarfs getroffen. Sollte ein Versorger an
dem entsprechenden Tag aber feststellen, dass er fiir gewisse Zeitspannen zu wenig
oder zu viel Strom zur Verfiigung hat, so kann er kurzfristig noch am Intraday-

Markt handeln. An dem Intraday-Markt konnen Vertrage mit einer Mindestlaufzeit
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von 15 Minuten noch bis zu 5 Minuten vor der eigentlichen Lieferung gehandelt
werden. Diese Form des Handels gewinnt durch die eingangs beschriebene steigen-
de Energieerzeugung aus regenerativen Energiequellen immer mehr an Bedeutung.
Denn durch die starke Abhangigkeit der Erzeugungsanlagen an den Umweltbedin-
gungen ist die zu einem gewissen Zeitpunkt erzeugte Energie nur relativ kurzfristig
genauer prognostizierbar.

Der Preis bestimmt sich durch Angebot und Nachfrage. Ist das Angebot sehr
grol3, weil beispielsweise das Wetter die Erzeugung von Strom durch Windkraft-
oder Photovoltaikanlagen begiinstigt, so sinkt der Preis. Auch der Tageszeitpunkt
beeinflusst die Kosten, da beispielsweise nachts die Nachfrage geringer ist als tags-
tiber. Durch das steigende Handelsvolumen am Intraday-Markt ist es aus 6konomi-
scher Sicht von Vorteil, wenn die Preisentwicklung am Intraday-Markt abgeschatzt
werden kann. Der Intraday-Markt ist durch die Moglichkeit des Handels kurz bis
vor der Lieferung sehr flexibel. Ein Akteur kann schon Stunden vor der Lieferung
einen Handel eingehen, oder er wartet erst bis zum Schluss ab. Der Preis fiir den
gleichen Vertrag kann aber je nach Zeitpunkt des Vertragsabschlusses unterschied-
lich hoch ausfallen. Mit Hilfe einer Prognose der Preisentwicklung kénnen also
Zeitpunkte abgeschatzt werden, an denen der Kauf oder Verkauf eines gewissen

Stromprodukts am rentabelsten ist.

1.2 Problemstellung

Das zuvor motivierte Ziel dieser Masterarbeit soll es sein, ein Prognosemodell zu
entwickeln, mit dem die Preisentwicklung des Intraday-Markts der EPEX SPOT
abgeschatzt werden kann. Als Hauptdatengrundlage dient ein von der EWE Trading
GmbH bereitgestellter Datensatz, der alle Transaktionen (abgeschlossene Vertrage)
am Intraday-Markt der EPEX SPOT von Januar 2015 bis Dezember 2017 umfasst.

Eine solche Transaktion besteht aus

dem Zeitpunkt des Vertragsabschlusses,

dem Handelsvolumen und dem vereinbarten Preis,

dem Zeitintervall, in dem das gehandelte Volumen bereitgestellt wird und

den zwei Marktzonen, von der bzw. in die der gehandelte Strom geliefert

wird.

Aus diesen Daten |asst sich ablesen, wie sich an jedem Tag der Preis pro Megawatt-
stunde fiir die verschiedenen Produkte entwickelt hat. In ist ein solcher
Verlauf fiir die Viertelstunde von 18:00 bis 18:15 am 03. Mai 2017 dargestellt. Es
ist erkennbar, dass lange Zeit vor der Lieferung nur vereinzelt gehandelt wird. Erst
wenige Stunden vor der Lieferung findet der iiberwiegende Teil statt, wodurch sich

deutliche Preisschwankungen bemerkbar machen. Insgesamt ldsst sich in diesem



1 EINLEITUNG 4

Beispiel eine deutliche Verminderung des Preises erkennen, je ndher der Zeitpunkt
des Vertragsabschlusses der Lieferung des Stromprodukts entgegenriickt. Dies hat
zur Folge, dass bei dem ersten Handel noch 34,40 €/MWh bezahlt wurde, wahrend
bei den letzten Vertragen der Preis nur noch bei 14 €/MWh lag.

Es soll nicht das Ziel dieser Masterarbeit sein, diesen Verlauf exakt vorher-
zusagen. Stattdessen sollen Durchschnittspreise vorhergesagt werden, wie sie fiir
das vorherige Beispiel in zu sehen sind. Hier wurden solche Durch-
schnittspreise liber Intervalle mit einer Lange von 30 Minuten gebildet. Fiir den
anfianglichen Verlauf der Kurve scheint das auch eine vertretbare Lange zu sein.
Da aber gegen Ende der Auktion deutlich mehr Dynamik in der Preisentwicklung
auftritt, kdnnte solch ein 30 miniitiges Intervall zu lang sein. Jedoch ist es fraglich,
ob der Durchschnittspreis iiber kiirzere Zeitrdume noch zuverldssig prognostiziert

werden kann. Eine solche Evaluation soll daher auch Thema der Arbeit sein.

1.3 Aufbau der Arbeit

Die Struktur dieser Arbeit gliedert sich wie folgt: Zunéchst werden in di-
verse Grundlagen eingefiihrt, die fiir das Verstandnis dieser Ausarbeitung essenziell
sind. Dazu zahlt eine Beschreibung der deutschen bzw. europdischen Energiewirt-
schaft, die in Hinsicht auf die Energieerzeugung, die Energielibertragung und den
Energiemarkt genauer beschrieben wird. Nachfolgend werden die Grundlagen des
Maschinellen Lernens eingefiihrt, damit die Realisierung des Prognosemodells tech-
nisch nachvollzogen werden kann. Dabei werden verschiedene Verfahren eingehend
erldutert.

In wird auf die Konzeption des Prognosemodells eingegangen. Hier
wird zunachst beschrieben, welche Daten verwendet werden, und wie diese auf-
bereitet werden miissen. AnschlieRend werden die verschiedenen Prognosemodelle
erklart, die im Rahmen dieser Arbeit entworfen wurden. Dariiber hinaus wird die
Parameteroptimierung beschrieben, die fiir das Feintuning der Modelle verwendet
wurde. Die Ergebnisse der Prognosemodelle werden in [Kapitel 4] evaluiert. Hierbei
werden die verschiedensten Parametrisierungen in Hinsicht auf die Giite der Pro-

Prels [€Mwh)

11:00 1:30 1200 1230 13.00 1330 14:00 1430 15:00 15:30 16:00 16:30
zeit

Abbildung 1: Gehandelter Preis pro MWh je nach Zeitpunkt des Vertragsabschlus-
ses fiir die Viertelstunde von 18:00 bis 18:15 am 03.05.2017.
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Prels [EMwh)

11:00 1:30 1200 1230 13.00 1330 14:00 14:30 15.00 1530 16:00 16:30

Abbildung 2: Gehandelter Preis pro MWh je nach Zeitpunkt des Vertragsabschlus-
ses fiir die Viertelstunde von 18:00 bis 18:15 am 03.05.2017. Die blaue Kurve
zeigt jeden abgeschlossenen Handel, die rote Kurve zeigt den Durchschnitt fiir 30
miniitige Intervalle.

gnosen verglichen. AbschlieBend wird in eine Zusammenfassung und ein
Ausblick gegeben.
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2 Grundlagen

Wie bereits in beschrieben, ist es das Ziel dieser Masterarbeit ein Modell
zu entwickeln, mit dem die Preisentwicklung am Intraday-Markt der EPEX SPOT
prognostiziert werden kann. Bevor aber auf die Konzeption eingegangen werden
kann, miissen zundchst einige Grundlagen geschaffen werden. Dafiir wird in
zunichst ein breites Verstdndnis liber die gesamte Energiewirtschaft, ins-
besondere im Hinblick auf die Energieerzeugung, -libertragung und -vermarktung,
gegeben. Darauf aufbauend kann fiir die Realisierung eines Prognosemodells ei-
ne grolle Vielfalt von Verfahren eingesetzt werden. Einige dieser Verfahren basie-
ren auf einfachsten mathematischen Uberlegungen, wihrend andere eine deutlich
komplexere mathematische Struktur aufweisen. In werden verschiede-
ne Verfahren eingefiihrt und ihre mathematische Funktionsweise genauer erliutert.
Hierfiir ist es zum Teil auch erforderlich, dass gewisse mathematische Definitionen

und Grundlagen eingefiihrt werden, die fiir das Verstandnis notwendig sind.

2.1 Energiewirtschaft

Elektrische Energie ist fiir die heutige moderne Welt unabdingbar. Haushaltsgera-
te, Lampen, Computer, Smartphones, Industrieanlagen, Verkehrsampeln etc. — die
Liste aller Gerate, die von einer Energieversorgung abhangig sind, ist schier endlos.
Viele verschiedene Akteure sind daran beteiligt, dass diese Versorgung sicherge-
stellt ist. Auf der einen Seite muss zundchst der Strom erzeugt werden, der von
den Verbrauchern bendtigt wird. Es gibt viele verschiedene Stromerzeugungsanla-
gen, die in das deutsche Stromnetz einspeisen. Auf der anderen Seite muss eben
diese Energieiibertragung von den Stromerzeugern zu den Verbrauchern gewihr-
leistet werden. Dabei gilt es viele verschiedene Faktoren zu beriicksichtigen, damit
Stromausfalle oder Beschadigungen von Netzkomponenten vermieden werden. Die

ganzen Prozesse werden im Folgenden genauer beschrieben.

2.1.1 Energieerzeugung

In Deutschland gibt es eine Vielfalt an unterschiedlichen Stromerzeugungsanlagen.
Allgemein lassen sich diese Anlagen in die drei Kategorien Fossile Energie, Kern-
energie und Erneuerbare Energie einteilen. Dabei z3dhlen zu den Erzeugern aus
fossilen Rohstoffen hauptsachlich Braunkohle-, Steinkohle- und Erdgaskraftwerke.
Die erneuerbaren Energien setzen sich aus Windenergie, Photovoltaik, Biomasse
und Wasserkraft zusammen. Als Kernenergie wird der Strom bezeichnet, der durch

Kernspaltung gewonnen wird.
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Bruttostromerzeugung in Deutschland nach Energietragern
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Abbildung 3: Bruttostromerzeugung in Deutschland nach Energietrdgern von 1990

bis 2017 [Umw18, CC BY-NC-ND 4.0].

Wandel der Energieerzeugung

Wahrend frither vor allem auf zentrale GroRkraftwerke, wie z. B. Braunkohlekraft-
werke oder Atomkraftwerke, gesetzt wurde, wird heutzutage vermehrt in den Aus-
bau von regenerativen Energiequellen investiert. In ist die Entwick-
lung der Bruttostromerzeugung in Deutschland von 1990 bis 2017 nach den unter-
schiedlichen Energietrdgern dargestellt. Es ist gut zu erkennen, dass die Anteile von
Steinkohle und Kernenergie zuriickgehen und durch das Wachstum der erneuerba-
ren Energien kompensiert werden. Die Produktion aus Braunkohle und Erdgas ist
hingegen seit einigen Jahren konstant geblieben. 2017 steuerten die erneuerbaren
Energien mit 217,9 TWh einen Anteil von etwa 33,3% zu der gesamten deutschen
Stromproduktion von 654 TWh bei. Davon wird der groRte Teil von 48,9% durch
Windkraftanlagen, 23,5% aus Biomasse, 18,3% durch Photovoltaikanlagen und
9,1% aus Wasserkraft produziert [Umw18].

Probleme der erneuerbaren Energien

Die fortschreitende Konzentration auf die Nutzung regenerativer Energiequellen
bringt aber auch einige Probleme mit sich, die es zu bewiltigen gilt. Im Folgenden

werden einige dieser Probleme skizziert.

Dezentralisierte Erzeugungsstruktur Ein grolles Problem stellt die steigende
Dezentralisierung der Erzeugungsstruktur dar. Durch die stetig wachsende Anzahl
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von Windkraft-, Photovoltaik-, Wasserkraft- und Biomasseanlagen muss der zu de-
ckende Energiebedarf, statt auf eine tiberschaubare Menge von GroBerzeugern, auf
eine viel groere Menge von Kleinerzeugern verteilt werden. Die Struktur des deut-
schen Stromnetzes ist hierfiir aber nicht konzipiert worden (siehe [Kapitel 2.1.2).
Photovoltaik-Anlagen und kleinere Blockheizkraftwerke (BHKW) speisen ihren er-
zeugten Strom hauptsichlich im Niederspannungsnetz ein; Windkraftanlagen, gro-
Rere BHKW oder Solarparks wiederum speisen liberwiegend im Mittelspannungs-
netz ein. Die Folge ist ein in Stdrke als auch Richtung kontinuierlich schwankender
Stromfluss. Trotzdem miissen technische Rahmenbedingungen wie das Spannungs-
band und der maximale Stromfluss eingehalten werden, um Ausfille zu vermeiden
[Brel5].

Einsatzplanung der Kraftwerke Als noch auf konventionelle Weise die Strom-
versorgung durch eine {iberschaubare Menge von GroRerzeugern sichergestellt wur-
de, war eine optimale Einsatzplanung dieser Kraftwerke einfach moglich. Man un-
terteilt dabei die verschiedenen Kraftwerke in Grund-, Mittel- und Spitzenlastkraft-
werke.

Die Grundlastkraftwerke (Braunkohlekraftwerke und Kernkraftwerke) sind sehr
unflexibel, d. h. dass sie nur in einem durchgingigen Betrieb kostenoptimal arbeiten
konnen und ein An- und Abfahren dieser Anlagen aufgrund ihrer Funktionsweise
nur langsam moglich ist. Daher werden diese Kraftwerke moglichst den ganzen Tag
tiber unter Volllast betrieben, um kostengiinstig das Grundlastprofil des deutschen
Stromverbrauchs decken zu kénnen.

Uber den Tag ergeben sich durch den Tag-Nacht-Rhythmus periodische Schwan-
kungen des Stromverbrauchs. Dazu kommen noch Zeitraume, in denen die Men-
schen vermehrt Strom verbrauchen. Anhand von Erfahrungswerten lassen sich diese
Schwankungen gut prognostizieren und durch die Mittellastkraftwerke (Steinkohle-
kraftwerke) abdecken. Mittellastkraftwerke sind deutlich flexibler als die Grundlast-
kraftwerke und konnen innerhalb von Stunden an- und abgefahren werden, daher
eignen sie sich besonders gut fiir diesen Einsatzzweck. Der Nachteil ist, dass der
Strom nicht so kostengiinstig erzeugt werden kann, wie mit den Grundlastkraft-
werken.

Erfolgen starke Lastanstiege im Netz, weil bspw. Stromverbrauch und -erzeugung
zu stark voneinander abweichen, muss entsprechend schnell reagiert werden. Die
Grund- und Mittellastkraftwerke sind fiir diesen Zweck aber nicht flexibel genug,
sodass dann Spitzenlastkraftwerke (Gaskraftwerke und Pumpspeicherkraftwerke)
eingesetzt werden. Diese kdnnen innerhalb von Sekunden bis Minuten voll hoch-
gefahren werden, sodass entsprechend schnell gegengeregelt werden kann. Diese
Stromerzeugung durch Spitzenlastkraftwerke ist aber auch entsprechend teurer,

daher sollen sie moglichst nur einige Stunden am Tag eingesetzt werden.
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Mit der immer weiter steigenden Anzahl an regenerativen Energieerzeugern wird
dieses Verfahren jedoch auf die Probe gestellt. Durch das Erneuerbare-Energien-
Gesetz (EEG) sind Netzbetreiber weitestgehend verpflichtet, den Strom aus er-
neuerbaren Energien vorrangig abzunehmen und zu verteilen [17]. Windkraft- und
Photovoltaikanlagen sind jedoch nur geringfiigig steuerbar. Entweder sie speisen
ein, oder sie werden in Problemsituationen zwangsabgeschaltet. Dementsprechend
miissen die Fahrplane der anderen Kraftwerke angepasst werden, je nachdem wie
hoch die Einspeisung aus erneuerbaren Energien zu erwarten ist. Gliicklicherweise
lassen sich Wind und Sonne relativ gut prognostizieren, sodass eine Planung in ge-
wissem Male mdglich ist. Starkere Fluktuationen lassen sich jedoch nicht langfristig
einplanen, sodass ggf. Spitzenlastkraftwerke einspringen miissen. Je abhangiger die
Stromversorgung von den regenerativen Energien ist, desto groer wird also auch

der Bedarf an flexiblen Kraftwerken oder Energiespeichern.

Regionale Verteilung Der Ausbau von Photovoltaik- und Windkraftanlagen ist
stark regional abhingig. Bedingt durch die Kiistennihe ist im Norden Deutsch-
lands (Niedersachsen und Schleswig-Holstein) der iiberwiegende Anteil aller Wind-
kraftanlagen installiert. Dazu kommen ebenfalls noch die Offshore-Anlagen in der
Nord- und Ostsee. Im Gegensatz dazu macht der Siiden Deutschlands (Bayern
und Baden-Wiirttemberg) einen deutlichen Anteil der Solarenergie aus [Umw17b;
Umw17d].

Bereits jetzt wird ca. 50% der regenerativen Energieerzeugung durch Windkraft
erzeugt. Werden nun bis 2022 alle Kernkraftwerke stillgelegt, so muss dieser Weg-
fall ausgeglichen werden. Hierfiir miissen aber auch entsprechende Stromleitungen
existieren, die den Strom aus dem Norden in den Siiden transportieren konnen. Da
das deutsche Stromnetz dieser Herausforderung bisher nicht gewachsen ist, miissen
zusatzliche Stromtrassen gebaut werden. Die Umsetzung dieses Vorhabens gestal-
tet sich aber als durchaus schwierig, da die Streckenfiihrung dieser Trassen oft mit

den Interessen der Ortsangehérigen in Konflikt steht.

2.1.2 Energieiibertragung
In [Kapitel 2.1.1] wurde bereits beschrieben, wie die aktuelle Situation der Ener-

gieerzeugung ist. Von den Stromerzeugern muss der Strom iiber das Stromnetz
an die Verbraucher verteilt werden. Im Folgenden soll der Aufbau des deutschen
Stromnetzes und die daran beteiligten Akteure genauer erldutert werden. Dariiber
hinaus wird auf neue Herausforderungen fiir das Stromnetz eingegangen, die ihre

Ursache in der Energiewende finden.
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Aufbau des Stromnetzes

Das deutsche Ubertragungsnetz wird von den vier Unternehmen TransnetBW GmbH,
TenneT TSO GmbH, Amprion GmbH und 50Hertz Transmission GmbH betrieben.
In |Abbildung 4] ist diese Unterteilung dargestellt. Die unterschiedlichen Zonen der
einzelnen Netzbetreiber werden als Kontroll- oder Regelzonen bezeichnet. Diese
sind miteinander und auch iiber die Landesgrenze hinweg mit den Stromnetzen der
deutschen Nachbarstaaten verbunden. Um eine solche Interoperabilitdt zwischen
den verschiedenen Netzen zu gewihrleisten, sind viele europiische Ubertragungs-
netzbetreiber Mitglied der European Network of Transmission System Operators
for Electricity (ENTSO-E). Diese sieht eine Unterteilung des Stromnetzes in die
verschiedenen Spannungsebenen Héchstspannung (380 kV und 220 kV), Hoch-
spannung (110 kV), Mittelspannung (10-20 kV) und Niederspannung (0,4 kV)
vor. Dabei wird Dreiphasenwechselstrom mit einer Frequenz von 50 Hz {ibertra-

gen. Bedingt durch die physikalische GesetzmaRigkeit fiir elektrische Leistung
P=U-1

kann durch Erhéhung der Spannung (U) die Stromstarke () entsprechend gesenkt
werden, wobei die zu libertragende Leistung (P) gleich bleibt. Durch eine Senkung
der Stromstérke kann der Leitungsquerschnitt reduziert werden, ohne dass der ohm-
sche Verlust zu groR wird. Daher eignen sich hohe Spannungen deutlich besser fiir
die Ubertragung iiber groBe Entfernungen, da ansonsten die Leitungen zu schwer
und zu teuer werden wiirden. Auf den niedrigeren Spannungsniveaus findet dann
die regionale Vernetzung statt. Aus diesen Griinden wird das Hochstspannungsnetz
auch Ubertragungsnetz genannt, wihrend Hoch-, Mittel- und Niederspannungsnetz
zu dem sogenannten Verteilnetz zusammengefasst werden. Der Transfer von Strom
zwischen den verschiedenen Spannungsebenen findet in Umspannwerken mit Hilfe

von Transformatoren und Schaltanlagen statt.

Ausbau des Stromnetzes

Traditionell ist das Netz darauf ausgelegt, dass die Stromerzeuger eher in den hohe-
ren Spannungsebenen einspeisen, wahrend die Stromabnehmer iiber die niedrigeren
Spannungsebenen versorgt werden. Wie in beschrieben, nimmt die
Dezentralisierung der Erzeugungsstruktur durch den Wechsel zu erneuerbaren Ener-
gien kontinuierlich zu. Windkraftanlagen sind iiberwiegend in Norddeutschland kon-
zentriert, wobei dieser Ausbau sich teilweise schneller vollzieht, als der dafiir auch
notwendige Netzausbau. Als Beispiel dafiir lassen sich einige Offshore-Windparks
nennen, die zwar bereits fertiggestellt, jedoch noch nicht mit dem Festland ver-
netzt waren, um den Strom zu iibertragen [Zeil3]. Dazu kommen die fehlenden

Stromtrassen aus dem Norden in den Siiden Deutschlands, um den Windstrom
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Die vier deutschen Regelzonen

50HERTZ

AMPRION

TENNET

TRANSNET BW

Abbildung 4: Die vier deutschen Regelzonen, betrieben durch die Ubertragungs-
netzbetreiber TransnetBW GmbH, TenneT TSO GmbH, Amprion GmbH und
50Hertz Transmission GmbH [Krab, Verwendung der Grafiken durch Next Kraft-

werke autorisiert].
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deutschlandweit zu verteilen (vgl. [Kapitel 2.1.1)). Auch speisen nahezu alle Wind-

kraftanlagen (ca. 96%) nicht in das Ubertragungs-, sondern in das Verteilnetz ein
[Win|. Da der Betriebszustand des Verteilnetzes historisch bedingt nicht kontinu-
ierlich iiberwacht und gesteuert wird, kann es bei groen Einspeisevolumina durch
Windkraftanlagen zu kritischen Situationen kommen [Wis15]. Im Rahmen des Ein-
speisemanagements werden Anlagen durch den Netzbetreiber abgeregelt, um das
Stromnetz zu stabilisieren. Jedoch kdnnen auch Netzengpisse im Ubertragungsnetz
zu solchen Malnahmen fiihren [Win15|]. Dadurch entgehen den Anlagenbetreibern
die Erlose, die durch den Verkauf der Energie erzielt worden waren. Nach EEG §15
(1) sind die Netzbetreiber verpflichtet, eine entsprechende Entschadigung auszu-
zahlen. Dariiber hinaus muss der Wegfall des durch die Windkraftanlagen produ-
zierten Stroms durch umweltschadlichere Kraftwerke ausgeglichen werden. Daher
ist ein kontinuierlicher Netzausbau geboten und auch durch die Politik und ver-
schiedene Netzbetreiber angestrebt. Basis fiir eine erfolgreiche Realisierung solcher
Projekte ist eine breite gesellschaftliche Akzeptanz, die durch Transparenz seitens
der Netzbetreiber und Bundesnetzagentur, sowie durch Beitragsmoglichkeiten fiir

die Biirger gewonnen werden soll [50H13].

Stabilisierung des Stromnetzes

Wie im vorherigen Abschnitt angedeutet wurde, kdnnen im Stromnetz Situationen
auftreten, die zu einer Beschadigung oder Zerstorung physikalischer Komponen-
ten fithren wiirden. Um dies zu vermeiden, gibt es verschiedene Malnahmen, die
eingesetzt werden kénnen, um die verschiedenen Netzparameter zu beeinflussen.
Mit diesen sogenannten Systemdienstleistungen kann gezielt gegengesteurt werden,
um die Parameter in ihren Normbereich zu bringen. Die Deutsche Energie-Agentur

(dena) differenziert vier verschiedenen Systemdienstleistungen:
e fFrequenzhaltung: Halten der Netzfrequenz auf ihrem Sollwert von 50 Hz.

e Spannungshaltung: Halten der Netzspannung auf ihrem Sollwert, der je nach

Spannungsebene unterschiedlich ist.

e Versorgungswiederautbau: Wiederaufbau der Stromversorgung nach einem

kompletten oder grolraumigen Ausfall.

e Betriebsfiihrung: Uberwachung und Steuerung des Stromnetzes sowie der
daran angeschlossenen Erzeuger und Verbraucher fiir einen sicheren Betrieb

des Gesamtsystems.

Da gewisse MaBnahmen im Rahmen der Frequenzhaltung auch Einfluss in diese
Masterarbeit finden, soll darauf noch genauer eingegangen werden. Auf eine de-

tailliertere Beschreibung der anderen Systemleistungen wird dagegen verzichtet.
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Frequenzhaltung In einer Regelzone wird Strom eingespeist und auch entnom-
men. Werde alle Einspeisungen zusammengefasst und davon die Entnahmen abge-
zogen, erhilt man den Regelzonensaldo. Im Idealfall liegt dieser bei null, d. h. es
wird genau soviel Strom erzeugt, wie auch verbraucht wird. Das ist aber in der Regel
nicht genau moglich, d. h. es liegt ein Ungleichgewicht vor. Dieses fiihrt dann auch
zwangslaufig zu einer Verdnderung der Netzfrequenz. Liegt die Erzeugungsleistung
iiber der Verbrauchsleistung (Uberversorgung), so kommt es zu einer Frequenzer-
héhung. Im Gegensatz dazu fallt die Frequenz ab, falls mehr Strom verbraucht als
erzeugt wird (Unterversorgung). Um dieses Problem zu beseitigen, muss der Ursa-
che entgegengewirkt werden. Bei einer Uberversorgung kann dementsprechend die
Erzeugung reduziert oder die Last erhdht werden. Analog gelten die beiden MaR-
nahmen bei einer Unterversorgung umgekehrt. Fiir die Umsetzung dieses Prinzips
werden verschiedene Mechanismen mit unterschiedlicher Prioritit eingesetzt, die
unter dem Begriff Frequenzhaltung zusammengefasst werden.

Als erste Mallnahme wird die Momentanreserve eingesetzt. Unter der Moment-
anreserve versteht man die Aufnahme bzw. Abgabe von kinetischer Energie durch
die Tragheit der rotierenden Massen von Generatoren konventioneller Kraftwerke
[den14], da diese Generatoren direkt an das Netz gekoppelt sind. Sie wird europa-
weit iiber das gesamte Verbundnetz aufgebracht und kann bei Ausfillen von bis
zu 3.000 MW die Netzfrequenz im Toleranzbereich von 50 Hz + 0,8 Hz (kurzzei-
tig/dynamisch) bzw. 50 Hz £ 0,2 Hz (stationar) ausgleichen [den14]. Windkraft-
oder Photovoltaikanlagen kdnnen ohne Weiteres nicht direkt zu der Momentan-
reserve beitragen, da sie nicht direkt mit dem Stromnetz gekoppelt sind. Es gibt
aber Entwicklungen, die die Nutzung der Rotationsenergie von Windkraftanlagen
fiir die Momentanreserve mdglich machen. Auch kann durch Drosselung der dezen-
tralen Anlagen oder auch Batteriespeicher Momentanreserve aufgebracht werden.
Es wird davon ausgegangen, dass durch entsprechende Investition in diesen Berei-
chen Deutschland auch zukiinftig seinen Teil zu der Momentanreserve beitragen
kann, trotz der stetigen Ersetzung konventioneller Kraftwerke durch erneuerbare
Energien.

Kann die Frequenzanderung nicht allein durch die Momentanreserve aufgefan-
gen werden, so wird im zweiten Schritt die Regelleistung eingesetzt. Diese Regel-
leistung l3sst sich auf zwei Arten unterteilen.

Zunichst unterscheidet man zwischen positiver und negativer Regelleistung.
Positive Regelleistung wird bei einer zu niedrigen Netzfrequenz eingesetzt, also
wenn eine Unterversorgung vorliegt. Entweder wird aufseiten der Erzeuger zusatz-
liche Leistung bereitgestellt, oder es werden Lasten durch Drosselung oder Ab-
schaltung reduziert. Ist die Netzfrequenz hingegen durch eine Uberversorgung zu
hoch, so wird negative Regelleistung erbracht. In diesem Fall werden Kraftwerke
gedrosselt oder ganz heruntergefahren, aber auch eine Zuschaltung zusatzlicher

Lasten ist moglich.
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Abbildung 5: Die Abbildung zeigt, wie der Abruf der verschiedenen Arten von
Regelleistungen zeitlich gestaffelt ist [Kraal.

Die zweite Art der Unterteilung von Regelleistung ist die Kategorisierung in
Priméarregelleistung, Sekundarregelleistung und Minutenreserve (auch Tertidrregel-
leistung genannt). Der Unterschied zwischen diesen Produkten ist die Zeit, die ver-
gehen darf bis die gesamte Leistung erbracht werden muss. Konkret heillt das, dass
an der Primarregelleistung partizipierende Kraftwerke innerhalb von 30 Sekunden
ihre gesamte Priméarregelleistung bereitstellen kénnen. Bei der Sekundarregelleis-
tung betrdgt diese Zeitspanne 5 Minuten, bei der Minutenreserve sind es 15 Mi-
nuten. Daraus ergibt sich eine Reihenfolge, in der die drei Regelleistungsprodukte
aktiviert werden. Sie I8sen sich dadurch nacheinander ab, sodass die wieder freige-
wordenen Ressourcen fiir neue Stérungen einsetzbar sind. Dieses Prinzip ist in
[bildung 5] visualisiert. Nicht jeder Kraftwerkstyp kann die zeitlichen Anfoderungen
einhalten, insbesondere die der Priméarregelleistung. Daher erbringen hauptsichlich
GroBkraftwerke Priméarregelleistung, indem mit Turbinenreglern die erzeugte Leis-
tung verandert wird [Zim17]. Fiir Sekundarregelleistung und auch Minutenreserve
sind Spitzenlastkraftwerke, wie bspw. Gasturbinen- oder Pumpspeicherkraftwerke
geeignet. Mit einem Beschluss der Bundesnetzagentur wird es ab dem Sommer
2018 moglich sein, dass auch Erzeuger aus erneuerbaren Energien entsprechende
Leistungen erbringen kdnnen.

Die Akteure, die das Ungleichgewicht zwischen eingespeister und entnommener
Leistung verursacht haben, miissen fiir die Erbringung von Regelleistung bezahlen.
Der Preis fiir eine MWh Regelleistung wird als Ausgleichsenergiepreis bezeichnet.
Die Berechnung des Preises ist durch die Bundesnetzagentur vorgegeben und fiir
alle vier deutschen Regelzonen gleich [Bun12]. Diejenigen Akteure, die helfen das
Ungleichgewicht auszugleichen, werden mit dem gleichen Ausgleichsenergiepreis

vergilitet.
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Sollte es auch mit der Regelleistung nicht mdglich sein, das Netz in einen stabi-
len Zustand zu steuern, muss der Netzbetreiber Teile des Stromnetzes abschalten,
um eine Entlastung zu erreichen. Im Falle einer Unterversorgung erfolgt dies nach
dem 5-Stufen-Plan, der in skizziert ist.

Stufe 49,8 Hz | Alarmierung des Personals und Einsatz der noch nicht
1: mobilisierten Erzeugungsleistung auf Anweisung des
Ubertragungsnetzbetreibers, Abwurf von Pumpen.

Stufe 49,0 Hz | Unverzogerter Lastabwurf von 10 - 15 % der Netzlast.
2:

Stufe 48,7 Hz | Unverzogerter Lastabwurf von weiteren 10 - 15 % der
3: Netzlast.

Stufe 48,4 Hz | Unverzogerter Lastabwurf von weiteren 15 - 20 % der
4: Netzlast.

Stufe 47,5 Hz | Abtrennen aller Erzeugungsanlagen vom Netz.
5:

Tabelle 1: 5-Stufen-Plan als Mittel gegen Stérungen in der Netzfrequenz [Net07|

2.1.3 Energiemarkt

In den vorherigen Kapiteln wurde erldutert, wie Strom in Deutschland erzeugt
und iibertragen wird. Gewerbliche und private Endkunden beziehen ihren Strom
in der Regel aber nicht direkt von den Energieerzeugern, sondern von Energie-
versorgungsunternehmen. Damit diese Versorger all ihre Kunden mit elektrischer
Energie versorgen kdnnen, miissen sie zunachst den zu erwartenden Energiebedarf
prognostizieren, um davon ausgehend die benétigte Leistung von Energieerzeugern
einkaufen zu kénnen. Fiir diesen Stromhandel gibt es verschiedene Markte, an de-
nen unterschiedliche Stromprodukte angeboten werden. Im Folgenden soll erklart
werden, wie solche Stromprodukte genau definiert sind, und wie der Handel an den

verschiedenen Markten genau funktioniert.

Stromprodukte

Definitionsgem3R setzt sich ein Stromprodukt aus einer elektrischen Leistung, ei-
nem Zeitintervall und einem Erbringungsort zusammen. Das Zeitintervall beschreibt
dabei den Produktlieferzeitraum, in dem die Leistung durchschnittlich erbracht
werden muss. Als Erbringungsort wird {iblicherweise die Regelzone des Erzeugers
angegeben [Wis15|. Es ist also ganzlich unabhangig davon, durch welchen Kraft-
werkstyp der Strom produziert wurde, auch physisch ist diese Eigenschaft nicht
nachweisbar. Aufgrund dkonomischer Interessen haben Energieversorger dennoch
eine kiinstliche Differenzierung zwischen herkémmlichem Strom auf Basis von fos-

siler und nuklearer Ressourcen sowie Strom aus erneuerbaren Energien geschaffen.



2 GRUNDLAGEN 16

Letzterer wird als Griinstrom oder Okostrom vermarktet, wodurch umweltbewusste
Kunden angesprochen werden sollen. Realisiert wird dies durch Herkunftsnachwei-
se, die in Deutschland durch das Umweltbundesamt fiir eine gewisse Menge an
elektrischer Energie aus regenerativen Energiequellen ausgestellt werden, falls der
Strom nicht bereits durch die EEG-Umlage geférdert wird. Energieversorger kon-
nen diese Herkunftsnachweise erwerben und entsprechend viel Strom als Griinstrom
verkaufen. Dieser Vorgang wird dann dem Umweltbundesamt gemeldet, sodass ei-
ne Entwertung des Nachweises vorgenommen wird. Die Herkunftsnachweise dienen
damit als Nachweisinstrument, dass nicht mehr Strom als Griinstrom ausgewiesen
wurde, als tatsdchlich eingespeist wurde [Umw12].

Stromprodukte kénnen am Terminmarkt und am Spotmarkt gehandelt wer-
den, die sich durch verschiedene Lieferfristen unterscheiden. Sie haben aber ge-
meinsam, dass sie sich in Borsenhandel und sogenannten Over-the-counter-Handel
(OTC-Handel) unterscheiden lassen. Der OTC-Handel stellte urspriinglich ein bila-
terales Geschaft zwischen Kaufer und Verkaufer dar, die dann die Konditionen unter
sich aushandeln. Inzwischen haben sich aber Plattformen etabliert, die als Broker
zwischen den beiden Parteien fungieren. Die verhandelten Volumina und Preise
sind nur den Vertragspartnern bekannt und werden nicht o6ffentlich gemacht. Im
Gegensatz dazu steht der Borsenhandel, an dem standardisierte Stromprodukte,
sogenannte Kontrakte, gehandelt werden kdnnen. Die Vertragspartner kennen sich
gegenseitig nicht, nur die beteiligte Strombérse hat diese Information zur Durch-
fiihrung des Handels. Lieferzeitraum und -ort, sowie Volumen und Preis dieser
Geschiafte werden offentlich dokumentiert. Daher kdnnen sich andere Marktteil-
nehmer fiir eine Preisfindung ihrer Kaufs- bzw. Verkaufsgebote an diesen Daten
orientieren. Doch auch iiber die Strombdrse hinaus beeinflusst dies die Preise am
OTC-Markt, da dortige Partizipanten nicht gewillt sind, deutliche Preisunterschiede
in Kauf zu nehmen. Fiir einen der beiden Vertragspartner wire dies ein Verlustge-
schaft [Deu08].

Im Folgenden werden Terminmarkt und Spotmarkt eingehender beschrieben.
Dabei werden die allgemeinen Eigenschaften, sowie die zustdndige Strombdrse ge-

nauer beschrieben. Auf den OTC-Handel wird nicht weiter eingegangen.

Terminmarkt

Der Terminmarkt bietet den Handlern die Mdglichkeit eines mittel- bis langfristigen
Stromverkaufs bzw. -einkaufs. Mit einem solchen Termingeschift einigen sich die
Vertragspartner schon lange vor dem eigentlichen Lieferzeitraum auf feste Kondi-
tionen fiir eine bestimmte Menge an Strom. So kénnen sich K3ufer schon friihzeitig
einen gewissen Grundbedarf fiir einen festen Preis sichern. Das Gleiche gilt auch fiir
Verkaufer wie bspw. Stromerzeuger, die durch die friihzeitige VerduBerung ihrer ge-

planten Stromproduktion eine gewiinschte Marge sichern kdnnen. Die Alternative
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Abbildung 6: Marktgebiet der European Energy Exchange (EEX)

wire, dass ohne diese Termingeschiafte jeder den Preisschwankungen am Spotmarkt
(siehe ausgesetzt ware. Dadurch sind zwar Gewinne im Vergleich zu
einem Termingeschaft mit festgelegtem Preis moglich, jedoch auch entsprechende
Verluste. Ein Termingeschaft eliminiert dieses Risiko fiir beide Parteien, sodass sie
mit festen Einnahmen bzw. Ausgaben rechnen kénnen.

Fiir Deutschland bietet die European Energy Exchange (EEX) eine Handels-
borse fiir Termingeschafte an. Weitere Lander, in denen ebenfalls an der EEX
gehandelt werden kann, sind in [Abbildung 6] dargestellt. Neben Strom kénnen bei
der EEX auch bspw. Emissionsberechtigungen, Kohle oder Milchprodukte gehan-
delt werden. Da diese Produkte aber fiir diese Ausarbeitung unerheblich sind, wird
im Folgenden die EEX als eine reine Strombdrse angesehen.

An der EEX werden Stromprodukte in einer standardisierten Form gehandelt,
den Kontrakten. Dabei wird zwischen Futures und Options unterschieden. Futu-
res sind unbedingte Termingeschifte, d. h. dass beide Vertragspartner verpflichtet
sind, das Handelsvolumen in dem entsprechenden Zeitraum fiir den vereinbarten
Preis zu kaufen bzw. zu verkaufen. Genauer gesagt handelt es sich bei diesen Futu-
res um finanzielle Futures, da sie bei Falligkeit zu keiner physischen Stromlieferung
(physische Futures) verpflichten, sondern eine Garantie fiir einen spateren Kauf
bzw. Verkauf darstellen. Da an der EEX derzeit keine physischen Futures gehan-
delt werden [EEX18c], wird im Folgenden keine explizite Differenzierung zwischen

den Begriffen ,Futures” und ,finanzielle Futures” vorgenommen. Options sind be-
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] Lieferzeit H Tag \ Uhrzeit \ Lieferzeitraum

Base Montag - Sonntag | 00:00 - 24:00 -

Montag - Freitag | 08:00 - 20:00 | Day/Week/Month/Quarter/Year

Peak Samstag - Sonntag | 08:00 - 20:00 Day/Weekend
Montag - Freita 00:00 - 08:00 -
Off-Peak ntag - TTEtE 730:00 - 24:00 -

Samstag - Sonntag | 00:00 - 24:00 -

Tabelle 2: Die Tabelle zeigt die genauen Eigenschaften der Lieferzeiten Base, Peak
und Off-Peak an der EEX. Bei Peak hangen die Liefertage von dem Lieferzeitraum
des Kontraktes ab. Informationen entnommen aus [EEX18c].

dingte Termingeschifte, bei denen der Kiufer (Kaufoption) oder der Verkaufer
(Verkaufoption) das Recht hat, am letzten Handelstag die ausgehandelte Strom-
menge fiir den festgelegten Preis zu kaufen bzw. zu verkaufen. Im Gegensatz zu
den Futures ist er aber nicht dazu verpflichtet, dieses Recht auch tatsichlich in
Anspruch zu nehmen. Daher sind Options fiir den Vertragspartner mit einem ent-
sprechenden Risiko verbunden. Tatsichlich machen Options mit 22,3 TWh auch
nur einen geringen Anteil der 274,3 TWh aus, die im Februar 2018 an der EEX
gehandelt wurden [EEX18b].

Die EEX unterscheidet Futures zundchst nach dem Marktgebiet, in dem es ge-
handelt wird und im ndchsten Schritt wird nach der Lieferzeit differenziert. Es gibt
die drei Lieferzeiten Base, Peak und Off-Peak, die genau beschreiben, zu welchen
Tagen und welcher Tageszeit die Leistung bereitgestellt wird. Die genauen Defini-
tionen der drei Lieferzeiten sind aus[Tabelle 2|zu entnehmen. Nach dieser Untertei-
lung bietet die EEX in Deutschland die Futures Phelix-DE-Base- und Peak-Futures,
sowie auch Phelix-DE/AT-Base, Peak- und Off-Peak-Futures an [EEX18c]. Phelix
(Abkiirzung fiir Physical Electricity Index) bezeichnet dabei den Stromindex der
Marktgebiete Deutschland und Osterreich. Bei dem Lieferzeitraum differenziert die
EEX zwischen Day, Week, Weekend, Month, Quarter, Season (Winter oder Som-
mer) und Year. Abhangig vom Lieferzeitraum ist begrenzt, wie weit dieser Zeitpunkt
in der Zukunft liegen darf. Year-Futures diirfen bis maximal 6 Jahre in die Zukunft
abgeschlossen werden, fiir die Anderen gelten kiirzere Zeitspannen. Fiir eine noch
detailliertere Beschreibung sei auf [EEX18c| verwiesen.

Ein Futurekontrakt beschreibt immer eine genaue Leistung von 1 MW, die zu
jedem Zeitpunkt der Lieferzeit bereitgestellt werden muss. Will ein Erzeuger aber
bspw. 30 MW veraduBern, so muss er 30 der entsprechenden Kontrakte verkaufen.
Eine feinere Unterteilung als 1 MW ist am Terminmarkt der EEX nicht mdglich.

Der Handel am Terminmarkt der EEX ist werktdglich von 8 bis 18 Uhr mdglich.
Es handelt sich dabei um eine Kombination aus Auktion und fortlaufendem Handel.
Die Auktion findet um 8 Uhr statt. Bevor die Borse offnet, haben die Marktteil-
nehmer die Mdglichkeit, Kauf- und Verkaufgebote fiir bestimmte Kontrakte einzu-
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stellen. Kaufer geben dabei an, wie viel sie maximal bereit sind zu zahlen, wihrend
die Verkiufer angeben, wie viel sie mindestens einnehmen wollen. Wenn die Bor-
se offnet, wird nach dem Meistausfithrungsprinzip der Preis bestimmt, bei dem
die meisten Kauf- und Verkaufgebote einen Zuschlag erhalten. Zu genau diesem
sogenannten Clearingpreis werden dann die Geschifte zwischen Kiufern und Ver-
kiufern abgeschlossen. Die Gebote, deren Minimal- bzw. Maximalpreis nicht mit
dem Clearingpreis vereinbar sind, werden in das Orderbuch geschrieben, sodass
sie im fortlaufenden Handel beriicksichtigt werden kdnnen. Die Auktion wird damit
abgeschlossen und der fortlaufende Handel wird er6ffnet. Werden nun neue Gebote
eingestellt, so wird iiberpriift ob diese mit einem bereits bestehenden Gebot im Or-
derbuch vereinbar sind, um dann ggf. ein entsprechendes Geschaft abzuschlieen.
Gebote, die auch nach Handelsschluss nicht ausgefiihrt wurden, kdnnen entweder
durch den Einsteller bearbeitet oder geloscht werden. Andernfalls verbleiben sie
im Orderbuch und werden am nachsten Tag wieder miteinbezogen. [Alt; Kar02;
EEX18a]

Spotmarkt

Uber den Spotmarkt kdnnen kurzfristig lieferbare Strommengen gehandelt werden.
Im Gegensatz zu dem Terminmarkt sind mit den Kontrakten am Spotmarkt auch
tatsachlich physische Stromlieferungen verbunden. D. h., dass Verkdufer und Kiu-
fer verpflichtet sind, den Strom zu liefern bzw. abzunehmen. Allgemein handeln
die Stromerzeuger und -abnehmer am Spotmarkt die Strommengen, die sie noch
nicht am Terminmarkt abgedeckt haben. Die Energieversorger miissen bspw. zu-
satzlichen Strom einkaufen, wenn die aktuellste Prognose des Stromverbrauchs der
Endkunden hdher liegt als die bereits eingekaufte Strommenge. Auf der anderen
Seite miissen Energieerzeuger bspw. zusitzlichen Strom verkaufen, falls Produk-
tionsvolumina ihrer Anlage noch nicht am Terminmarkt verduRert wurden. Diese
Moglichkeit ist insbesondere fiir Erzeuger auf Basis erneuerbarer Energien wichtig,
da genaue Wetterprognosen und die damit verbundenen Prognosen der Erzeu-
gungsleistung nur kurzfristig moglich sind.

Fiir Deutschland bietet die European Power Exchange (EPEX SPOT) verschie-
dene Handelsborsen fiir Spotgeschiafte an. Unterschieden wird hierbei zwischen dem

Day-Ahead-Markt und dem Intraday-Markt, die im Folgenden genauer erklart wer-

den. Die Teilnehmer an der EPEX SPOT sind in dargestellt.

Day-Ahead-Markt Am Day-Ahead-Markt kdnnen verschiedene Kontrakte fiir
den folgenden Tag gehandelt werden. Handelbare Kontrakte beziehen sich dabei
entweder auf konkrete Einzelstunden oder spezifische Bldcke, die sich aus mehre-
ren Stunden zusammensetzen. Diese Blécke kdnnen entweder standardisiert sein

(bspw. Base, Peak, Night, Morning, etc.) oder beliebig durch den Handelsteilneh-
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Abbildung 7: Marktgebiet der European Power Exchange SPOT (EPEX SPOT)

mer konfiguriert werden. Das Mindestvolumen eines Kontraktes betrdgt 0,1 MW,
unabhingig davon, ob es sich um eine Einzelstunde oder einen Block handelt.
Im Gegensatz zum Terminmarkt ist der Day-Ahead-Markt nur eine reine Auktion,
die an jedem Tag im gesamten Jahr um 12 Uhr ausgefiihrt wird. Der zugrunde
liegende Preisbildungsmechanismus unterscheidet sich aber von dem Meistausfiih-
rungsprinzip, da am Day-Ahead-Markt das Market Coupling zum Einsatz kommt.
Unter Market Coupling versteht man die Verkniipfung verschiedener Marktgebie-
te, zwischen denen Kapazititen ausgetauscht werden kdnnen. Realisiert wird dies
durch Grenzkuppelstellen, {iber die der Strom von einem Marktgebiet zum Anderen
flieBen kann. So ndhern sich die Strompreise in den gekoppelten Marktgebieten ein-
ander an. Durch die Kapazitdt der Grenzkuppelstellen ist die maximal iibertragbare
Strommenge von einem Marktgebiet in das Andere begrenzt. Daher muss es nicht
zu einer vollstindigen Harmonisierung der Preise kommen. Die EPEX SPOT hat
zusammen mit sechs weiteren Strombdrsen das Market Coupling mit der Initiative
Price Coupling of Regions (PCR) vorangetrieben. Das Ziel ist ein harmonisierter
europdischer Strommarkt. Mittlerweile sind die Méarkte von Belgien, Danemark,
Deutschland, Estland, Finnland, Frankreich, Italien, Lettland, Litauen, Luxemburg,
den Niederlanden, Norwegen, Osterreich, Polen, Portugal, Ruminien, Schweden,
der Slowakei, Slowenien, Spanien, Tschechien, Ungarn und dem Vereinigten Konig-
reich miteinander gekoppelt [SPOb]. Abziiglich Norwegen als Nicht-Mitgliedstaat

der Europaischen Union, decken diese Lander gemeinsam etwa 96% des Strom-



2 GRUNDLAGEN 21

verbrauchs der EU-28 ab [CIA]. Diese Dimension zeigt auf, dass die Preisbildung
am Day-Ahead-Markt ein recht komplexes Problem ist, da viele verschiedene Rah-
menbedingungen eingehalten werden miissen. Hierfiir hat sich die PCR-Initiative
gemeinsam auf den Preisbildungsalgorithmus EUPHEMIA geeinigt. Wie dieser Al-

gorithmus funktioniert kann in [EPE16] eingesehen werden.

Intraday-Markt Am Intraday-Markt kdnnen neben Einzelstunden- und Block-
kontrakten auch 15-Minuten-Kontrakte gehandelt werden. Da der Intraday-Markt
ein fortlaufender bzw. kontinuierlicher Handel ist, kann zu jedem Zeitpunkt zwi-
schen den verschiedenen Bérsenteilnehmern gehandelt werden. Dabei startet der
Handel fiir die Einzelstunden- und Blockkontrakte eines Tages am Vortag um 15
Uhr, wahrend die 15-Minuten-Kontrakte ab 16 Uhr handelbar sind. Die Einfiih-
rung der 15-Minuten-Kontrakte bietet zusatzliche Flexibilitat in der kurzfristigen
Portfoliooptimierung der Borsenteilnehmer, die insbesondere im Bezug auf Strom
aus regenerativen Energiequellen wichtig ist. Diese Flexibilitdt wird auch durch die
kurzen Vorlaufszeiten verstdrkt, die am Intraday-Markt moglich sind. Die Vorlaufs-
zeit bezeichnet die Zeitspanne, die zwischen einem Handel und der physikalischen
Erfiillung liegen muss, und variiert je nach den Marktgebieten, zwischen denen
eine Stromlieferung stattfinden soll. Deutschlandweit betragt diese Vorlaufzeit 30
Minuten, seit Juni 2017 innerhalb einer der vier deutschen Regelzonen sogar nur
5 Minuten [SPO17b]|. Zwischen gekoppelten Marktgebieten betrdgt die Vorlauf-
zeit hingegen 60 Minuten, wobei diese Kopplung am Intraday-Markt unabhangig
von dem Market Coupling am Day-Ahead-Markt ist. Denn im Gegensatz dazu ist
am Intraday-Markt derzeit nur ein Handel zwischen folgenden Landergrenzen mog-
lich: NL-BE, BE-FR, FR-DE, FR-CH, DE-CH, DE-AT [SPOa]. Diese Kopplung soll
aber im Rahmen des Cross-Border Intraday Market Projects (XBID) auf deutlich
mehr Lander ausgeweitet werden. Das Ziel dieses Projekts ist die Verbindung der
Intraday-Markte der verschiedenen europdischen Strombdrsen zu einem einzelnen
grenziibergreifenden Intraday-Markt. Momentan befindet sich dieses System in der
Testphase und soll voraussichtlich im zweiten Quartal 2018 gestartet werden.

Da der Intraday-Markt ein kontinuierlicher Handel ist, funktionieren die Preisbil-
dungsmechanismen des Terminmarkts der EEX oder des Day-Ahead-Markts nicht,
weil diese fiir ein auktionsbasiertes Verfahren gedacht sind. Im folgenden Schema
wird das Zusammenfinden von Kiufer und Verkaufer vereinfacht dargestellt. Fiir

detaillierte Einblicke sei auf [SPO17a| verwiesen.

e Ein Marktteilnehmer stellt eine Order in das Handelssystem ein. Diese Order
beinhaltet hauptsichlich die Informationen, ob es sich um ein Verkaufsgebot
oder Kaufsgebot handelt, das zu (ver-)kaufende Volumen und ein Preislimit.
Das Preislimit gibt dabei an, wie viel der Einsteller bereit ist zu zahlen bzw.

wie viel er mindestens erhalten mochte.
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e Diese Order wird in ein Orderbuch eingetragen, in dem alle Orders nach Typ
(Kaufgebot oder Verkaufgebot), Preislimit und dem Zeitpunkt der Einstel-

lung angeordnet sind.

e Gibt es ein Kaufgebot, dessen Preislimit liber dem Preislimit eines Verkauf-
gebots liegt, so findet ein Handel zwischen diesen beiden Partnern statt. Dies

kann in zwei Fallen eintreten:

1. Ein Kaufer stellt ein Gebot ein, das hoher als ein bereits im Orderbuch
befindliches Verkaufgebot ist.

2. Ein Verkaufer stellt ein Gebot ein, das niedriger als ein bereits im Or-
derbuch befindliches Kaufgebot ist.

e Der Preis wird nach dem pay-as-bid-Verfahren ermittelt, d. h. der Ausfiih-
rungspreis entspricht dem Preis des ausgefiihrten Gebots. Im ersten Fall be-
deutet das, dass der Verkiufer nur das Geld bekommt, das er mindestens
gefordert hat, obwohl der Kaufer bereit gewesen wére, auch mehr zu zahlen.
Im zweiten Fall verhilt es sich genau umgekehrt. Hier erhalt der Verkaufer
den von dem Kiufer maximal gebotenen Preis, obwohl der Verkiufer auch

mit weniger zufrieden gewesen wiare. [KV16]

Durch diesen Preisbildungsmechanismus kénnen am Intraday-Markt fiir gleiche
Stundenprodukte unterschiedliche Preise entstehen. Vor allem zwischen Erdffnung

des Handels und dem Handelsschluss fiir das Stromprodukt sind oftmals signifikan-

te Preisunterschiede zu beobachten (siehe bspw. |Abbildung 1)).

2.2 Maschinelles Lernen

Wie eingangs bereits beschrieben, ist es das Ziel dieser Masterarbeit, die Preis-
entwicklung am Intraday-Markt fiir die verschiedenen Produkte zu prognostizieren.
Es gibt eine Vielzahl verschiedener Verfahren, die fiir solche Prognosen eingesetzt
werden kdnnen. Sie werden dem Forschungsbereich des Maschinellen Lernens zu-
geordnet, der sich im Allgemeinen mit der Gewinnung von Wissen aus Daten be-
schiftigt. Dabei wird zunichst zwischen iiberwachtem Lernen und uniiberwachtem
Lernen differenziert.

Die Idee des iiberwachten Lernens ist stets die Gleiche: Ausgehend von einem
Datensatz, der aus Eingabedaten und den dazugehdrigen erwarteten Zielwerten
besteht, soll ein Modell erstellt werden, das auch fiir unbekannte Eingabedaten
verldssliche Zielwerte liefert. Dieser Prozess wird im Allgemeinen als Training des
Modells bezeichnet, analog dazu wird der zugrunde liegende Datensatz Trainings-
datensatz genannt. Grob teilt man die verschiedenen Verfahren des iiberwachten
Lernens in die Kategorien Klassifikation und Regression ein. Bei der Klassifikation
soll ein Modell den Eingabedaten einen Zielwert aus einer endlichen diskreten Men-
ge zuordnen. Ein Beispiel wire die Objekterkennung in Bildern, bei der dem Bild
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bspw. das zu sehende Tier zugeordnet wird. Bei der Regression wird den Einga-
bedaten hingegen ein reeller Zielwert zugeordnet. Diese Aufgabe entspricht daher
bspw. einer reellwertigen Prognose.

Im Gegensatz zu dem {iberwachten Lernen sind bei dem uniiberwachten Lernen
die Zielwerte nicht bekannt. Daher sollen solche Verfahren alleine in den Eingabe-
daten verschiedene Strukturen oder Muster finden, die zusatzliche Informationen
iiber die Daten preisgeben. Bekannteste Vertreter des uniiberwachten Lernens sind
Clusteringverfahren, die die Eingabedaten anhand ihrer Ahnlichkeit in verschiedene
Gruppen (Cluster) einteilen.

In den folgenden Kapiteln sollen einige wichtige Regressionsverfahren vorge-
stellt werden, die auch im praktischen Teil dieser Masterarbeit Einzug finden. Da
Regressionsverfahren oftmals eine Adaption von dhnlichen Klassifikationsverfahren
darstellen, werden diese ggf. zusatzlich eingefiihrt. Ein gewisses mathematisches

Basiswissen wird fiir die folgenden Kapitel vorausgesetzt.

2.2.1 Definitionen und Begriffserklarungen

Bevor auf die verschiedenen Verfahren eingegangen wird, sollen in diesem Kapitel
zunichst noch einige Definitionen und Begriffserklarungen eingefiihrt werden, die
fir alle folgenden Kapitel gelten.

Sei X C R? der Datenraum, der alle mdglichen Eingabedaten beschreibit.
x € X wird Muster oder Pattern genannt und stellt eine konkrete Auspragung von
Eingabedaten dar. Jedes Pattern besteht aus d verschiedenen Merkmalen bzw.
Features.

Die Menge Y beschreibt die moglichen Zielwerte. Im Falle einer Klassifikation
fur k Klassen gilt Y = {1,..., k}, fiir eine Regression gelte im Allgemeinen Y = R.
Eine konkrete Auspragung y € Y wird generell als Zielwert oder Target bezeichnet,
wobei bei einer Klassifikation spezieller von einem Label gesprochen wird.

D = {(z1,y1),.-.,(Zn,yn)} beschreibt den Trainingsdatensatz bestehend
aus n Patterns, auf dessen Basis die verschiedenen Modelle trainiert werden. Die
(i, y;)-Paare ordnen dabei jedem Pattern ein konkretes Target zu. Dieses Target
ist der Referenzwert fiir das entsprechende Pattern und sollte daher durch ein Mo-
dell moglichst gut angendhert werden. Dieser Vorhersagewert eines Modells wird

in Anlehnung an den Referenzwert y € Y als ¢ € Y genannt.

2.2.2 Lineare Regression

Eine Lineare Regression ist eines der einfachsten Modelle, die im Bereich des Ma-
schinellen Lernens eingesetzt werden kdnnen. Es handelt sich dabei lediglich um
eine Funktion der Gestalt § = w - = + b, die im eindimensionalen Fall X = R eine
einfache lineare Funktion darstellt. w kann als ein Gewichtungsvektor angesehen

werden, der den Einfluss der einzelnen Features von z auf § beschreibt. Je groRer
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die Differenz zwischen w; und 0 ist, desto starker ist der Einfluss von Feature z;
auf das Ergebnis von 3. Dabei kann w; positive als auch negative Werte anneh-
men, sodass § entweder groBer oder kleiner wird. Ist w; = 0, so hat das Feature x;
keinen Einfluss auf das Ergebnis. b ist eine Verschiebungskonstante, die den Wert
von g unabhingig von dem aktuellen z beeinflusst. [GBC16]

Das Training eines Linearen Regressors besteht darin, die Parameter w und b so
einzustellen, dass der Fehler zwischen Referenzwert und Vorhersagewert méglichst
klein wird. Die Residuenquadratsumme (RSS) ist ein FehlermaR, das die Abwei-
chung quadratisch aufsummiert: RSS = >, (vi — ¥i) = D1y (Yi —w - z; +b).
Gesucht ist nun die Parametrisierung fiir w und b, fiir die dieser Fehler minimal
wird, d. h. die Regressionsgerade, die sich am Besten an die Datenpunkte anpasst.
Dieses Vorgehen wird auch als Methode der kleinsten Quadrate bezeichnet. Mathe-
matisch |dsst sich das Finden des Minimums durch eine Nullstellenbestimmung der
Ableitungsfunktion durchfiihren. Fiir eine eindimensionale lineare Regression lassen

sich die optimalen Werte fiir w und b durch folgende Gleichungen bestimmen:

Dabei bezeichnen T und 7 jeweils die arithmetischen Mittel aller z; bzw. ;.
[HTFOY]

Solche lineare Modelle sind durch die geringe Komplexitit sehr gut nachvoll-
ziehbar. Aus dem Gewichtungsvektor w kann der Einfluss eines Features z; auf den
Wert von ¢ abgelesen werden, unter der Annahme, dass die verschiedenen Featu-
res unkorreliert sind. Liegt stattdessen aber eine Korrelation zwischen mehreren
Features vor, so hat die Anderung eines Features auch Einfluss auf das Andere.
Daher gilt stets zu untersuchen, ob solche Interpretationen auch wirklich sinnvoll
sind. AuBerdem kdnnen lineare Modelle nur lineare Zusammenhinge modellieren,
was in vielen Fillen nicht ausreichend ist. Beispielsweise kdnnte ein Feature auch
polynomiellen Einfluss auf das Target haben, oder auch das Zusammenwirken meh-
rerer Features. Dennoch werden lineare Regressoren gerne eingesetzt, um andere
Verfahren damit zu vergleichen. Schlielich ist der Einsatz komplexer Verfahren
nicht gerechtfertigt, wenn bereits durch ein lineares Modell gleich gute Ergebnisse

erzielt werden konnen.

2.2.3 K-Nearest Neighbor Regression

Die K-Nearest Neighbor Regression basiert auf dem K-Nearest Neighbor Algo-
rithmus, der fiir die Klassifikation von Daten eingesetzt wird. Daher wird dieser
zunachst im Folgenden beschrieben, sodass danach eine Modifikation beschrieben

werden kann, die aus dem Klassifikations- ein Regressionsverfahren macht.
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K-Nearest Neighbor Algorithm

Wie viele andere Verfahren auch basiert der K-Nearest Neighbor Algorithm auf
dem Lokalitatsprinzip. D. h., dass Datenpunkte, die im Datenraum nah beiein-
ander liegen als dhnlich eingestuft werden. Dementsprechend liegt die Vermutung
nahe, dass diese Datenpunkte auch das gleiche Label tragen. Der K-Nearest Neigh-
bor Algorithm verfolgt daher die Idee, dass fiir ein neues unbekanntes Muster die
Trainingsdaten nach den k& nichsten Nachbarn durchsucht werden. Das k ist dabei
ein durch den Anwender festzulegender Parameter. Die Metrik zur Bestimmung der
Distanz zwischen zwei Datenpunkten kann beliebig gewahlt werden, wobei aber der
Einsatz der euklidischen Distanz am gewdhnlichsten ist. Nachdem die k& nichsten
Nachbarn bestimmt wurden, werden sie nach den Labels aggregiert. Dann kann
per Mehrheitsentscheid das Label bestimmt werden, das dem neuen unbekannten
Muster zugeordnet werden soll. Bei diesem Prozess ist auch eine Gewichtung der
verschiedenen Nachbarn in Abhingigkeit von ihrer Distanz zu dem unbekannten
Datenpunkt moglich. So tragen die niheren Nachbarn mehr zu dem Mehrheits-
entscheid bei, als weiter entfernte Nachbarn. In ist beispielhaft die
Klassifikation mit dem K-Nearest Neighbor Algorithm fiir unterschiedliche Para-
metrisierung von k dargestellt.

Technisch kann der K-Nearest Neighbor Algorithm unterschiedlich umgesetzt
werden. Die einfachste Variante speichert einfach alle Datenpunkte in einer Liste ab,
was im Prinzip die Trainingsphase des Algorithmus ist. Bei der Klassifikation muss
dann die gesamte Liste nach den k nichsten Nachbarn durchsucht werden. Diese
Suche muss fiir jeden zu klassifizierenden Datenpunkt durchgefiihrt werden, was
bei einem grolen Trainingsdatensatz zu erheblichen Performanzproblemen fiihren
kann. Daher investieren zwei andere Ansitze deutlich mehr Aufwand in die Trai-
ningsphase, um dadurch schnellere Klassifikationen zu ermdglichen. Diese Idee ist
durchaus sinnvoll, da das Training nur einmal durchgefiihrt werden muss, mit dem
Modell dann aber beliebig oft klassifiziert werden kann. Der eine Ansatz basiert
auf der Konstruktion eines Suchbaums (genauer einem k-d-Baum), mit dem die
Traingsmenge schneller durchsucht werden kann [Pan08]. Locality-Sensitive Ha-
shing hingengen versucht, mit Hilfe spezieller Projektionen die Nachbarn zu finden
[SCO08].

Umwandlung in ein Regressionsverfahren

Bisher wurde nur gezeigt, wie der K-Nearest Neighbor Algorithm zur Klassifikation
eingesetzt werden kann. Die Umwandlung in ein Regressionsverfahren ist dabei
denkbar einfach. Wie auch bei dem K-Nearest Neighbor Algorithm werden fiir einen
unbekannten Datenpunkt zundchst die k ndchsten Nachbarn in den Trainingsdaten
gesucht. Anstatt nun einen Mehrheitsentschluss zu fassen, wird stattdessen das

arithmetische Mittel der mit den Nachbarn verbundenen Targets gebildet. Der so



2 GRUNDLAGEN

26

3-Class classification (k = 1)

3-Class classification (k = 5)
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Abbildung 8: K-Nearest Neighbor Algorithm fiir das gleiche Klassifikationsproblem

mit unterschiedlicher Parametrisierung von k.

entstehende Wert entspricht der Vorhersage der K-Nearest Neighbor Regression fiir

das eingegebene Pattern. Wie auch bei der Klassifikationsvariante kann die Distanz

der Nachbarn zur Gewichtung eingesetzt werden.

2.2.4 Random Forest Regression

Ein Entscheidungsbaum (Decision Tree) ist ein sehr leicht interpretierbares Verfah-

ren, mit dem ein Eingabedatum verarbeitet wird. In jedem Knoten des Baums wird

eine Merkmal des Eingabedatums untersucht und entschieden, welcher Nachfolger
als nachstes betrachtet werden soll (siehe [Abbildung 9)). So wird ein Pfad von der
Wourzel bis in eines der Blatter des Baumes verfolgt. Dieses Blatt ist der Output des

Verfahrens. Da solch ein Entscheidungsbaum nur eine endliche Menge an Blattern

haben kann, ist entsprechend die Anzahl der verschiedenen Outputs begrenzt. Die

Regressionskurve ist daher eine Treppenfunktion, statt eine stetigen Kurve. Dar-

tiber hinaus ist ein Entscheidungsbaum auch recht anfillig fiir verrauschte Daten,

da in jedem Knoten auf Basis eines einzelnen Attributs die Entscheidung fiir den

Nachfolgeknoten getroffen wird.
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Input
(x1, x2, x3)

Abbildung 9: Ein Entscheidungsbaum mit dreidimensionalem Input. Anhand der
Merkmale wird das entsprechende Blatt ausgewahlt und der entsprechende Wert
als Output geliefert. In diesem Beispiel kann der Entscheidungsbaum die drei ver-
schiedenen Werte A, B und C zuriickgeben. Der Input x3 wird nicht verwendet,
hat also keinen Einfluss auf das Ergebnis des Entscheidungsprozesses.

Diese Probleme lassen sich durch einen Random Forest |6sen. Ein Random
Forest reprasentiert eine Vielzahl von unterschiedlichen Entscheidungsbdumen, die
anhand der Trainingsdaten gelernt wurden. Sie unterscheiden sich, da bei dem
Training auch Zufallseffekte eingehen. Ein neues Eingabedatum wird nun auf jeden
Baum des Random Forests angesetzt. Soll der Random Forest fiir die Klassifikation
eingesetzt werden, so wird die Vorhersage durch Mehrheitsentscheid getroffen. Fiir
eine Regression kann beispielsweise das arithmetische Mittel aller Entscheidungen
gebildet werden.

Der Classification and Regression Trees (CART) Algorithmus ist eine gingige
Methode, um Entscheidungsbdume zu trainieren. Der Algorithmus erzeugt immer
einen Bindrbaum, d. h. von jedem Knoten des Baums gehen immer genau zwei
Kindknoten aus (mit Ausnahme der Blitter). Der Algorithmus startet zundchst
mit der Erzeugung eines Wurzelknotens, dem alle Trainingsdaten zugeordnet sind.
Dieser Knoten soll nun in zwei Kindknoten aufgeteilt werden, sodass unterschied-
liche Targets moéglichst gut voneinander getrennt werden. Hierfiir muss eine Tren-
nungsregel (Splitting Rule) eingefiihrt werden, die auf Basis eines Attributes eine
Unterscheidung zwischen linkem und rechtem Kindsknoten trifft. Nach gewissen
Kriterien (Splitting Criterion) wird die Entscheidung getroffen, welches Attribut
getrennt werden muss, um den gréBtmoglichen Informationsgewinn zu erhalten.
Nachdem ein Knoten so getrennt wurde, wird entsprechend mit den Kindsknoten
fortgefahren. Ein Knoten wird nicht weiter getrennt, wenn spezielle Stoppregeln
(Stopping Rules) auf diesen Knoten zutreffen. Dies kann bspw. sein, wenn ein
Knoten nur noch Muster enthilt, die alle mit dem gleichen Target versehen sind.

Fiir eine detaillierte Beschreibung des Algorithmus sei auf [Ste09] verwiesen.
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2.2.5 Support Vector Regression
Definitionen

Bevor das Prinzip von Support Vector Maschinen (SVM) erldutert werden kann,
missen zunichst einige grundlegende Definitionen gegeben werden, die zentrale
Bestandteile des Verfahrens sind.

Ein Hilbertraum # ist ein Vektorraum mit einem Skalarprodukt. Dazu gibt
es eine Featuremap ®, die Elemente aus einer nichtleeren Menge X in diesen
Hilbertraum abbildet:

d: X —-H

Die Bildpunkte werden Features genannt und sollen x € X moglichst gut cha-
rakterisieren, sodass mehr Struktur zur Beschreibung der Daten als in X entsteht
[Brelb]. Zu dieser Featuremap & existiert ein sogenannter Kern k: X x X — R

mit

k(z,z) = (®(x), P(2))4 -

Mit Hilfe eines Kerns lasst sich also das Skalarprodukt in dem zugehérigen Hilber-

traum berechnen.

Grundprinzip einer SVM

Der Grundansatz fiir SVMs wurde durch den Generalized Portrait Algorithm von
Vapnik & Lerner gegeben [VL63]. Dieser trennt eine widerspruchsfreie Trainings-
menge durch eine Hyperebene. In der Literatur wird dieses Verfahren oft auch als
Lineare SVM bezeichnet.

Seien X und D nach [Kapitel 2.2.1] sowie Y = {—1,1}, fiir die ein Vektor

w € R mit |lw|, = 1 und eine reelle Zahl b € R existieren, sodass gilt

(w,z;) +b>0 Vimity; =+1
(wyz;) +b< 0 Vimity, =—1.

(w, x;) + b definiert nun eine Hyperebene, die die Trainingsdaten optimal trennt.
Hier zeigt sich aber auch gleich die groBe Schwiche des Verfahrens, denn es wird
vorausgesetzt, dass die Daten linear trennbar sind. Dies ist aber fiir echte Anwen-
dungen oftmals nicht der Fall, sodass sich hier der Generalized Portrait Algorithm
als ungeeignet erweist.

Aufgrund dieser Probleme wurde das Verfahren erweitert und stellt in seiner
Gesamtheit die heute bekannte SVM oder auch Kernel SVM dar [Vap13|]. Hierfiir
bildet man die Trainingsdaten mittels einer Featuremap in einen héherdimensio-

nalen Hilbertraum 7 ab. Durch diese Abbildung der urspriinglichen, nicht-linear
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trennbaren Trainingsdaten in den héherdimensionalen Raum l&sst sich eine linea-
re Trennbarkeit erreichen, um anschlieBend den Generalized Portrait Algorithm in
diesem Featureraum anzuwenden. So erhilt man eine trennende Hyperebene in
dem Hilbertraum, die zuriickabgebildet in den Ursprungsraum die Klassen optimal
trennt. Um nun zusatzlich noch die gewollte Fehlertoleranz umzusetzen, wird das
Verfahren um Schlupfvariablen erweitert. Das gesamte Optimierungsproblem fiir
eine SVM sieht dann wie folgt aus:

1 n

§<w,w>+CZ£¢—>min ,w € Ho,be R, €R”
=1

u.d. Ny ((w, ®(z;)) +0) >1-& 1

IN
IN

1< n

IN

1< n

Um zu vermeiden, dass zu viele Berechnungen in dem Hilbertraum vorgenommen
werden miissen, nutzt man die Lagrangemethode um die folgende duale Problem-

stellung zu erhalten:

n n
1
Sai—5 3 wiyjaicg (@), () = maz a € [0,C)"
i=1 ij=1

n
u. d. N. Zyiai = 0,
=1

wobei die o;; die Lagrange-Multiplikatoren sind. Lediglich der Term (®(z;), ®(z;))
muss noch in Hg berechnet werden, doch mit Hilfe eines Kerns k kann auch die-
ses Skalarprodukt in R? berechnet werden, sogar ohne Kenntnis der eigentlichen
Featuremap.

Das Ergebnis dieses Verfahrens ist eine Entscheidungsfunktion fp(z), die fiir
den Vektor x bestimmt, auf welcher Seite der Hyperebene er liegt, d. h. zu welcher

Klasse er gehort.

fp(x) = sgn ((wp, ®(x)) +b7)

n
mit wp = Za;‘yié(xi)
i=1
n
und b* =y; — Zafyik:(xi, xj)
i=1

= fp(x) = sgn (Z o yik (i, x) +y; — Z@%M%@j))
i=1 i=1

Die Berechnung von wp ldsst erkennen, dass nur Trainingsvektoren mit o # 0

in die Berechnung der Hyperebene mit einflieRen. Daher werden gerade diese Vek-
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toren die Supportvektoren genannt und sind auch namensgebend fiir das gesamte
Verfahren.

Regressionsverfahren

Die Herleitung einer Support Vector Regression funktioniert analog zur Herleitung
einer herkdmmlichen SVM. Anstatt die Hyperebene so zu legen, dass die Trainings-
daten optimal separiert werden, soll stattdessen eine Hyperebene gefunden werden,
deren Distanz zu den erwarteten Ergebnissen kleiner als ein Grenzwert € ist. Dieses

Problem l&sst sich folgendermalen definieren:

o1
minimiere (w, w)

u-d. N fyi — ((w, i) + )| <€

Auch hier kdnnen dann wieder Schlupfvariablen eingefiihrt werden, durch die ei-
ne Verletzung der Bedingung moglich wird. Andernfalls ist nicht garantiert, dass
die Hyperebene iiberhaupt existiert. AnschlieBend kann mit der Lagrangemethode
wieder die duale Problemstellung hergeleitet werden. Daraus folgt dann die Regres-

sionsfunktion:

3

fx) =) (an—oy)(zix) +b
i=1
b yi — (w,z;) —€ ,a; € (0,C)
yi — (w,z;) + ¢ ,af€(0,0)
w= (an — o)

Fiir eine genauere Herleitung sei auf [SS98] verwiesen. Auch bei der Support Vec-
tor Regression konnen Kerne eingesetzt werden, um Nichtlinearitdt zu erreichen.

Dadurch verdndert sich die Regressionsfunktion zu:

n

@)= (o — a3) klas,a) + b

=1

w=Y"(an — a}) ()
=1

2.2.6 Neuronale Netze

Ein kiinstliches neuronales Netz ist ein Netzwerk von vielen Knoten, die in Schich-

ten (Layern) angeordnet und durch gerichtete Kanten miteinander vernetzt sind

(siehe [Abbildung 10). Dabei unterscheidet man zwischen dem Input Layer, der

die Eingabedaten annimmt, den Hidden Layern, die den Output ihrer vorherigen
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Abbildung 10: Ein feedforward Netz, in dem jeder Knoten mit allen Knoten der
Vorganger- und Nachfolgerschicht verbunden ist (fully-connected). Ein dreidimen-
sionaler Input-Vektor (z1,22,23)T wird in das neuronale Netz eingegeben und
durch zwei Hidden Layer verarbeitet. Der Output Layer erzeugt eine zweidimensio-
nale Ausgabe (y1,42)7.

Schicht weiterverarbeiten, und dem Output Layer, der die Ausgabe erzeugt. Wah-
rend der Input Layer die Daten lediglich an die ndchste Schicht weitergibt, finden in
den Knoten der anderen Schichten Berechnungen statt. Durch die Berechnungen
in den Hidden Layern sollen die Eingabedaten so transformiert werden, dass der
Output Layer moglichst prazise die gewiinschten Ergebnisse produzieren kann.
Die bisher eingefiihrte Art von neuronalen Netzen bezeichnet man als Feedfor-
ward Neural Network, also ein Netz, in dem die berechneten Outputs der jeweiligen
Knoten immer nur vorwarts in die nachste Schicht propagiert werden. Es gibt aber
auch diverse Variationen dieser Architektur, die fiir bestimmte Zwecke besser ge-
eignet sind. Diese sollen im Folgenden genauer vorgestellt werden. Zuvor wird aber
noch ein detaillierterer Einblick in die genaue Funktionsweise der Berechnungs-
knoten, der Netzwerkachitektur und den damit verbunden Trainingsalgorithmen

gegeben.

Berechnungsknoten

Die Grundstruktur eines Berechnungsknotens ist in zu sehen. Diese

Berechnungsfolge l3sst sich durch folgende Gleichungen beschreiben:

m m
U = E wkj-ij Vi — E wkj~ij
Jj=1 J=0

v, =up + by &
o, =p(vg) o, =p(vg)
k bezeichnet hierbei den k-ten Knoten und m die Anzahl der Eingaben dieses

Knotens. Die verschiedenen Eingaben i; werden mit ihren entsprechenden Gewich-

ten wy; multipliziert und aufsummiert. Zu dieser Summe wuy, wird noch ein Bias
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Abbildung 11: Schematische Darstellung eines Berechnungsknotens

by, addiert und anschlieBend als Eingabe vy, fiir die Aktivierungsfunktion ¢(-) ver-
wendet. Das Ergebnis oy, reprasentiert die Ausgabe des Knotens und wird dann an
die Knoten der ndchsten Schicht propagiert. Das Bias b, wird eingefiihrt um die
Ausdrucksstarke eines Berechnungsknotens zu erhdhen, da dadurch eine Wertver-
schiebung von u, moglich wird. Um die Einfiihrung dieses Bias zu vereinfachen,
wird eine neue Eingabe iy eingefiihrt, die den konstanten Wert ig = +1 hat. Da-
zu kommt ein neues Gewicht wyg, mit der das Bias by = i - wyrg gebildet wird.
Auf diese Weise wird das Bias wie ein Eingabesignal mit entsprechendem Gewicht
modelliert, analog zu den anderen Eingaben des Berechnungsknotens. Die Aktivie-
rungsfunktion kann eine beliebige differenzierbare Funktion sein, die ausgehend von
der Eingabe eine reellwertige Ausgabe produziert. Einige ausgewahlte Aktivierungs-
funktionen sind in [Abbildung 12| dargestellt. Die hier gewdhlten Bezeichnungen i;
und oy, weichen von den in der Literatur gebrauchlichen Bezeichnungen z; und yy,

ab, um diese klar von der Eingabe x und Ausgabe y fiir ein Modell zu differenzieren.

Netzwerkarchitektur

Wie eingangs bereits beschrieben, setzt sich ein kiinstliches neuronales Netz im
Allgemeinen aus einem Input Layer, einem Output Layer und beliebig vielen Hid-
den Layern zusammen. Die Anzahl der Knoten in dem Input Layer entspricht genau
der Anzahl an Features, die zusammen ein Eingabemuster ausmachen. Die Anzahl
der Hidden Layer, sowie die Anzahl an Knoten in jedem dieser Layer ist durch
den Anwender festzulegen. Das universal approximation theorem besagt, dass neu-
ronale Netze mit nur einem Hidden Layer jede messbare Funktion approximieren
konnen, sofern das Netz aus ausreichend vielen Knoten besteht [GBC16]. Da aber
die Anzahl der benétigten Knoten sehr groB werden kdnnte, eignet sich ein Netz
mit mehreren Hidden Layern, dafiir aber weniger Knoten, ggf. besser. Daher wird

die Netzwerkarchitektur meist experimentell festgelegt. Erfahrungswerte fiir gut
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Abbildung 12: Die Abbildung zeigt die Kurvenverlaufe verschiedener Aktivierungs-

funktionen. linear: f(x) = x; tanh: f(x) = %; relu: (@) = {2 i;g
elu: f(x) = a(e"=1)

bei den Aktivierungsfunktionen linear, relu und elu gilt, iiberlagern sich die Graphen
in diesem Wertebereich.

< g; softplus: f(x) = In(1+€e*). Da f(x) =z,2 >0

funktionierende Netzwerkarchitekturen lassen sich innerhalb einer Problemdomane
oftmals recht gut iibertragen. Das Gleiche muss aber nicht fiir Probleme aus véllig
unterschiedlichen Domanen gelten.

Der Output Layer bestimmt die Ausgabe des neuronales Netzes, d. h. die An-
zahl der Knoten in dem Output Layer entspricht auch der Anzahl an Ausgaben
des Netzes. Je nachdem, ob das neuronale Netz als Klassifikator oder Regressor
eingesetzt werden soll, miissen fiir die Knoten in dem Output Layer entsprechende
Aktivierungsfunktionen eingesetzt werden. Um einen Klassifikator zu modellieren,
ist es eine gingige Variante, dass das neuronale Netz genauso viele Ausgabeknoten
besitzt, wie es unterschiedliche Ausgaben gibt. Den Knoten wird dann eine Aktivie-
rungsfunktion zugewiesen, deren Ausgabe sich auf Werte in dem Intervall (0, 1) be-
schrankt. Der einzelne Wert eines jeden Knotens kann dann als Wahrscheinlichkeit
interpretiert werden, dass das Eingabemuster zu dem entsprechenden Label passt.
Im Falle einer Regression wird stattdessen iiblicherweise eine lineare Funktion ver-
wendet, da diese den Wertebereich nicht einschrankt. Soll ein Wert vorhergesagt
werden, so muss auch nur ein Knoten verwendet werden. Es kdnnen aber auch

mehrere Ausgabeknoten eingesetzt werden, um mehrere Werte zu prognostizieren.
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Trainingsalgorithmus

Durch das Training des Netzes sollen die freien Parameter so eingestellt werden,
dass das neuronale Netz moglichst gute Vorhersagen fiir die Eingabedaten trifft. Da
die Netzwerkarchitektur inklusive der Aktivierungsfunktionen bereits vor dem Trai-
ning festgelegt werden, sind diese Parameter nicht mehr einstellbar. Die einzigen
freien Parameter bei einem kiinstlichen neuronalen Netz stellen die Kantengewich-
te zwischen den Knoten der verschiedenen Schichten, sowie das zu jedem Knoten
zugehdrige Bias dar. Um diese Gewichte optimieren zu kdnnen, muss eine Feh-
lerfunktion der Ergebnisse in Abhangigkeit der Gewichte definiert werden. Diese
Fehlerfunktion soll dann durch den Trainingsprozess minimiert werden.

Die Ergebnisse des kiinstlichen neuronalen Netzes werden durch die Knoten in
dem Output Layer definiert. Der Fehler des j-ten Outputknotens fiir das Trainings-
paar (x;,y;) € D ist dann definiert durch

ej(wi) = yij — 9j(4),

wobei 7; die Berechnungen vom Input Layer bis zum j-ten Knoten des Output
Layers beschreibt. In diese Funktion flieBen implizit die Kantengewichte des Netzes
ein. Summiert man diese Fehler fiir alle Ausgabeknoten quadratisch auf, so erhélt

man die ibliche Fehlerfunktion

Ble) = 5 3 ) = 33 (s — i5(w1)”
jel jel
fiir ein einzelnes Trainingsmuster ;. C' beschreibt die Menge aller Knoten in dem
Output Layer und der Skalierungsfaktor % wird eingefiihrt, um weitergehende ana-
lytische Herleitungen zu vereinfachen |[Hay09]. Diese Fehlerfunktion hangt nur von
einem einzigen Trainingsmuster ab und eine Minimierung kann auch nur fiir eben
dieses Trainingsmuster durchgefiihrt werden. D. h. fiir jedes Trainingsmuster wird
diese Fehlerfunktion einzeln minimiert und die Gewichte entsprechend angepasst.
Dieses Verfahren wird als online learning bezeichnet. Wird das arithmetische Mittel

der Fehlerfunktion iiber alle Trainingsbeispiele gebildet, so erhilt man:

1 1
gav(D):ﬁ > é"(z:i)zm > ed(a)

(z4,y:)€D (wi,y:)eD jeC

Mit dieser Fehlerfunktion kann eine Minimierung auf Basis aller Trainingsbeispiele
durchgefiihrt werden. Diese Trainingsvariante wird batch learning genannt. Durch
einfache Modifikation kann &, auch so angepasst werden, dass nur ein Bruchteil
aller Trainingsbeispiele ausgewertet werden kann. Dies stellt einen Kompromiss aus

online learning und batch learning dar und nennt sich mini-batch.
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Bisher wurde lediglich davon gesprochen, dass die Fehlerfunktion minimiert
werden soll. Aufgrund der Komplexitdt von neuronalen Netzen, sowie den iibli-
cherweise nichtlinearen Aktivierungsfunktionen, ist eine analytische Bestimmung
des Minimums impraktikabel. Stattdessen wird der Backpropagation-Algorithmus

eingesetzt, der im Folgenden genauer erldutert wird.

Backpropagation Der Backpropagation-Algorithmus ist ein iteratives Verfahren,
das sukzessiv die Gewichte eines neuronalen Netzes optimiert, um die Fehlerfunk-
tion zu minimieren. Der Einfachheit halber werden die folgenden Schritte nur in
Bezug auf online learning beschrieben.

Nachdem eine Initialisierung stattgefunden hat, wird in jeder Iteration eine
Reihe von Berechnungen durchgefiihrt, deren Ergebnis ein Hinweis dafiir ist, wie
die Gewichte angepasst werden miissen. Diese Korrektur wird durch die delta rule
beschrieben:

Awpy(z;) = —n—"7<
palt1) Owpq(x)
wpq beschreibt hier das Kantengewicht des Knotens p und seiner Eingabe ¢. Durch

Differenzierung von & (x;) und weiteren Umformungen folgt

Awpg () = ndp(;) - 0p(Ti).

n ist ein frei einstellbarer Parameter, der als Lernrate bezeichnet wird. 6, (z;) be-
schreibt den lokalen Gradienten und op(x;) die Ausgabe des Berechnungsknotens
p. Die Berechnung des lokalen Gradienten ist abhangig davon, ob der Knoten im

Output Layer oder einem der Hidden Layer liegt.

50 () eéL) (x;) - gpg)(vz(,L) () Berechnungsknoten p liegt in Output Layer L
xT;) =
? cp;(v;(f) (@) - Dk (5,(;“)(:131') : w,(gl)(xi) Berechnungsknoten p liegt in Hidden Layer |

Die Berechnungsvorschrift fiir einen Knoten im Hidden Layer von 5,(31)(1'2-) be-
schreibt eine rekursive Berechnung, da die lokalen Gradienten in der Folgeschicht
ausgewertet werden miissen. Dies gilt aber nicht fiir den Output Layer, dessen
lokale Gradienten direkt aus den Fehlern und der Ableitung der Aktivierungs-
funktion bestimmt werden kdnnen. Daher wird in der praktischen Ausfiihrung des
Backpropagation-Algorithmus zunachst die Gewichtskorrektur des Output Layers
bestimmt, wobei die hierfiir berechneten lokalen Gradienten dann fiir die nichst
vorherige Schicht weiterverwendet werden kénnen.

Im Folgenden ist der Ablauf des Algorithmus genauer dargestellt.

1. Initialisierung: Den Gewichten aller Kanten miissen Startwerte zugewiesen

werden. Hierfiir gibt es verschiedene Mdglichkeiten. Entweder wird allen Ge-
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wichten ein konstanter Wert zugewiesen (bspw. 0 oder 1), oder die Startwerte

werden mit Hilfe einer Wahrschheinlichkeitsverteilung ermittelt.

2. lteration: Eine lteration des Backpropagation-Algorithmus wird Epoche ge-
nannt. In jeder Epoche wird das Netzwerk mit den Trainingsdaten konfron-
tiert, um daraus die Anpassung der Gewichte abzuleiten. Innerhalb einer
Epoche werden fiir jeden Batch zwei Schritte durchgefiihrt, die Vorwartsbe-
rechnung (forward pass) und die Riickwartsberechnung (backward pass). Die
BatchgroRe wird durch den Anwender definiert und kann zwischen eins (onli-
ne learning) und |D| (batch learning) liegen. Der Algorithmus l3uft so lange,
bis ein Stoppkriterium erreicht wurde. Dies kann bspw. eine Begrenzung der
Anzahl an Epochen sein, oder aber falls keine wirkliche Verbesserung des

Fehlers zwischen den verschiedenen Epochen erreicht wird.

2.1 Vorwiértsberechnung: Es wird ein Trainingsmuster als Eingabe an das
Netzwerk angelegt. Aus der Eingabe berechnen die Knoten der ersten
Schicht ihre Ausgabe und geben diese an die ndchste Schicht weiter. So
wird Schicht fiir Schicht die Ausgabe der Knoten berechnet und wei-
tergegeben, bis der Output Layer die Ergebnisse berechnet hat. Fiir die
Knoten des Output Layers kénnen die Fehler e;(z;) zu den erwarteten

Ausgaben berechnet werden.

2.2 Riickwartsberechnung: Nun wird mit Hilfe der Berechnungsvorschrift
von Awp,(x;) die Gewichtskorrektur fiir den Output Layer berechnet.
Dies wird dann sukzessive fiir die nachst vorherige Schicht durchge-
fuhrt, bis die erste Schicht des Netzwerks erreicht wurde. Da nun fiir
jeden Knoten aller Schichten die Gewichtskorrektur vorgenommen wur-

de, kénnen die Gewichte nun entsprechend angepasst werden.

Es gibt diverse Erweiterungen des Backpropagation-Algorithmus, die bspw. die
Lernrate wihrend des Trainings anpassen. Fiir eine detaillierte Beschreibung solcher
Verfahren sei auf [RB93; |KB14| verwiesen.

2.2.7 Convolutional Neural Network

Vom Prinzip her sind Convolutional Neural Networks einfache feedforward Net-
ze, die sich aber dadurch auszeichnen, dass mindestens einer der Hidden Layer
(typischerweise der Erste) eine sogenannte Convolution berechnet. Die Idee der
Convolution ist, dass ein Teilbereich der Eingabedaten (das sogenannte Receptive
Field) mit einem Kernel verrechnet wird und so einen einzelnen Wert produziert.
Dann wird der Kernel verschoben, sodass ein neuer Teilbereich der Eingabedaten
tiberdeckt wird. Das Ergebnis dieses Prozesses wird als Feature Map bezeichnet
und ist von niedrigerer Dimension als die Eingabe. Diese Feature Map wird dann

als Eingabe fiir die nichste Schicht des neuronalen Netzes verwendet. Ein Beispiel
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Abbildung 13: Die Abbildung zeigt beispielhaft die ersten drei Schritte eines
Convolution-Prozesses. Die Eingabedaten sind dabei auf einem zweidimensionalen
Gitter angeordnet, wie es bei Bilddaten beispielsweise iiblich ist. Der Zusammen-
hang der verschiedenen Receptive Fields und den daraus resultierenden Punkten in
der Feature Map ist farblich dargestellt.

solch einer Convolution ist in [Abbildung 13| dargestellt. Der Kernel entspricht einer
Matrix, deren Eintrage wiederum als Gewichte bezeichnet werden. Diese Gewichte
werden aber nicht zu Beginn festgelegt, sondern wihrend des Optimierungsprozes-
ses bestimmt. Das Prinzip einer Convolution hat daher eine starke Ahnlichkeit zu
den normalen Hidden Layern eines feedforward Netzes. Sie unterscheiden sich aber

in zwei wesentlichen Dingen:

e Jeder Punkt der Feature Map hidngt nur von dem zugehdrigen Receptive

Field ab, zu den anderen Eingabeknoten besteht hingegen keine Verbindung.

e Alle Punkte der Feature Map teilen sich den gleichen Kernel, d. h. es gibt
deutlich weniger freie Parameter. Das Convolutional Neural Network kann
daher zwar weniger komplexe Zusammenhidnge modellieren, jedoch erhdht
sich dadurch auch gleichzeitig die Fahigkeit des Modells, gut zu generalisie-
ren. [Hay09|

Durch die Convolution lernt das neuronale Netz eine Operation, die eine aus-
sagekraftige Transformation der Eingabedaten ist. Es ist also eine Art von Vorver-
arbeitung, die bei urspriinglichen Ansitzen selbst umgesetzt werden musste. Da
ein Kernel aber nur ein Feature aus den Eingabedaten extrahieren kann, werden
in der Regel eine Vielzahl von Convolutions parallel durchgefiihrt. Dadurch erhdht
sich die Anzahl der erlernbaren Features.

Nach einer Convolution wird oftmals ein pooling layer eingefiigt. Das Pooling
beschreibt eine Operation, die eine Gruppe von Eingabedaten zu einem Wert zu-
sammenfasst. Das kann bspw. durch das Bilden des Maximums, Minimums oder

Durchschnitts geschehen. Dadurch soll das Convolutional Neural Network weniger



2 GRUNDLAGEN 38

anfllig fir Rauschen in den Eingabedaten werden. AuBerdem verringert sich auf
diese Weise auch die Menge an Daten, die in der nichsten Schicht verarbeitet
werden miissen [Hay09).

Nachdem mehrmals Convolutions und Pooling durchgefiihrt wurden, werden
die Ausgaben der letzten Schicht an ein feedforward Netz weitergegeben. Dieses
kann auch nochmal aus einigen Hidden Layern bestehen, bis abschlieRend durch
den Output Layer eine Ausgabe erzeugt wird. Daher wird ein Convolutional Neural
Network oftmals in die zwei Bestandteile Feature Extraction (Convolution und
Pooling Layer) und Klassifikation/Regression (Feedforward Netz) unterteilt.

2.2.8 Recurrent Neural Network

In bisherigen feedforward Netzen wird der Output eines Knotens nur in die nachste
Schicht propagiert. Ein Knoten kann daher sein Verhalten fiir die nachste Berech-
nung nicht beeinflussen. Diese Idee ist aber von groBem Interesse, wenn zwischen
den Eingabedaten Zusammenhinge bestehen. Bei der Analyse von Text ist es bei-
spielsweise essenziell, dass Worter im Kontext der Nachbarwérter, des Satzes oder
gar des Absatzes betrachtet werden. Wird das Wort Decke nur fiir sich betrachtet,
so kann nicht unterschieden werden, ob eine Bettdecke oder eine Zimmerdecke
gemeint ist.

Damit ein Knoten seine Berechnung fiir kommende Eingabedaten in Bezug
auf das aktuelle Eingabedatum beeinflussen kann, werden Zyklen in das neuro-
nale Netz eingebaut. Durch diese Zyklen beeinflusst der Output eines Knotens
auch die Berechnung im nichsten Schritt. Dadurch sind Reccurent Neural Net-
works mit endlicher GroRe in der Lage, jede Funktion zu berechnen, die durch eine
Turingmaschine berechenbar ist [GBC16|. Es gibt verschiedene Arten, wie diese
Zyklen umgesetzt werden (siehe beispielsweise [Abbildung 14)). Jedoch leiden viele
Varianten unter dem vanishing and exploding gradient problem. Dieses Problem be-
schreibt die Tatsache, dass in vielen Regionen des Parameterraums die Gradienten
entweder fast 0 (vanishing) werden oder sehr groe Werte annehmen (exploding).
Wird ein Gradient fast 0, so kommt das Training des neuronalen Netzes fast zum
erliegen, da die Gewichte nur noch sehr langsam angepasst werden. Im anderen
Fall wird das Training sehr instabil, wenn die Gradienten ,explodieren”. Gerade in
Bezug auf Langzeitabhingigkeiten leiden Recurrent Neural Networks stark unter
verschwindenden Gradienten. Da bei Langzeitabhadngigkeiten die zu verkniipfenden
Informationen schon so weit auseinander liegen, werden diese durch kurzfristigere
Abhéangigkeiten iiberlagert. Es kann daher sehr lange dauern oder gar unméglich
sein, diese Verkniipfung zu lernen. Dieses Problem kann durch Long short-term

memory-Netze (LSTM) behoben werden.
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Abbildung 14: Ein Recurrent Neural Network, in dem jeder Knoten eine Schleife
zu sich selbst hat (rot dargestellt). So ist der Output eines Knotens bei der i-ten
Berechnung auch Input fiir die ¢ 4+ 1-te Berechnung.

Long short-term memory-Netze

Ein Long short-term memory-Netz (LSTM) ist eine spezielle Struktur, in der ein
klassischer Berechnungsknoten durch weitere Strukturen erweitert wird. Ein stark
vereinfachtes Schema ist in dargestellt. Kernelement einer LSTM-
Zelle ist die State Unit, die Werte iiber langere Zeit speichern kann. Daher wird
sie auch als Gedichtnis (memory) bezeichnet, was unter anderem auch namensge-
bend fiir das Verfahren ist. Neben der State Unit gibt es noch ein Input Gate, ein
Forget Gate und ein Output Gate. Diese Gates kontrollieren den Informationsfluss
innerhalb der LSTM-Zelle. lhr Aufbau ist dabei genau gleich und in
dargestellt. Als Eingabe zum Zeitpunkt ¢ hat ein Gate das aktuelle Eingabemuster
x; und den letzten Wert der State Unit s;_1. Diese werden mit Gewichtsmatrizen
U und W, sowie einem Biasvektor b verrechnet. Das Ergebnis wird durch eine
Aktivierungsfunktion auf das Intervall (0, 1) abgebildet. Hierfiir wird iiblicherweise
eine Sigmoidfunktion, also eine Funktion mit S-férmigem Kurvenverlauf verwendet.
Der einzige Unterschied zwischen den verschiedenen Gates ist die Weiterverwen-

dung ihrer Ausgangssignale. Dies wird im Folgenden genauer erldutert. [GBC16]|
Input Gate Der Ausgangswert des Input Gates berechnet sich durch
Ww=o0 (bl + Ui.ft + Wihtfl) ,

wobei o eine Sigmoidfunktion und h;_; die Ausgabe der LSTM-Zelle fiir das letzte
Eingabedatum beschreiben.

Forget Gate Der Ausgangswert des Forget Gates berechnet sich durch

fi=o <bf +U 2+ thH) .
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Abbildung 15: Die Abbildung zeigt einen vereinfachten Aufbau einer LSTM-Zelle.
Die verschiedenen Knoten fiihren hierbei mehrere Berechnungen durch.
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Abbildung 16: Die Abbildung zeigt den Aufbau eines Gates einer LSTM-Zelle.
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State Unit Der neue Wert s; der State Unit berechnet sich in Abhangigkeit
von dem Input Gate und dem Forget Gate. Das Input Gate steuert, wie stark das
neue Eingabemuster z; den Wert der State Unit s; beeinflusst. Das Forget Gate
hingegen kann die aktuellen Zustidnde der State Unit [6schen. Die Berechnung sieht

folgendermaRen aus:
s = frosi1+igoo (b°+Usey +Woh1),

wobei der Operator o das Hadamard-Produkt beschreibt, also das elementweise
Produkt der einzelnen Vektoreintrage. So kdnnen die Gates fiir die einzelnen Ein-
trage der Vektoren entscheiden, wie stark diese Werte ,durchgelassen” werden.
Durch eine 0 wiirde das korrespondierende Signal komplett ausgeléscht werden,

wihrend es durch eine 1 gar nicht beeinflusst wird.

Output Gate Der Ausgangswert des Output Gates berechnet sich durch
o =0 (bo + UO.I’t + Woht_l) .

Das Ausgabesignal o; beeinflusst direkt das Ausgabesignal der gesamten LSTM-

Zelle h;. Dieses berechnet sich durch
ht:OtOO'(St).

Durch das Training eines LSTM-Netzes miissen nun die verschiedenen Ge-
wichtsmatrizen U und W, sowie die Biasvektoren b fiir die Gates und die State
Unit so angepasst werden, dass die Fehlerfunktion minimal wird. Fiir ein konkre-
tes Problem bedeutet das, dass die Abhangigkeiten zwischen den Eingabedaten
moglichst gut erkannt werden. Durch das Forget Gate soll wiederum gewahrleistet
werden, dass die State Unit auch zuvor gesehene Eingabedaten wieder vergessen
kann. Im Bezug auf das eingangs beschriebene Beispiel mit dem Wort Decke ist
dies bspw. nétig, falls in zwei aufeinander folgenden Absitzen einmal von dem
Wort Bettdecke und dann dem Wort Zimmerdecke die Rede ist.
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3 Konzeption

3.1 Datenquellen

Das zu realisierende Prognosemodell soll zu einem Zeitpunkt ¢ Prognosen fiir die
Preisentwicklung am Intraday-Markt auf Basis von Daten, die zu diesem Zeitpunkt
zur Verfligung stehen, liefern. Dabei ist es sehr wichtig, dass die Eingabedaten auch
wirklich live zur Verfiigung stehen, da das Prognosemodell sonst nicht in Echtzeit
verwendbar ware.

Im Folgenden werden verschiedene Datenquellen beschrieben, die als Eingabe-
daten fiir das zu entwickelnde Modell genutzt werden sollen. Die Transaktionslogs,
Prognosen fiir Solar- und Windenergieerzeugung sowie historische Daten uber die
Auktionspreise am Day-Ahead-Markt wurden durch das OFFIS und die EWE Tra-
ding GmbH zur Verfiigung gestellt. Die historischen Daten des Ausgleichsenergie-
preises und des Regelzonensaldos sind frei erhiltlich [50H]. Fiir alle Datenquellen
liegen die historischen Daten des Zeitraums vom 1. Januar 2015 bis zum 31. De-

zember 2017 vor.

3.1.1 Transaktionslogs des Intraday-Markts
Beschreibung der Rohdaten

Die wichtigste Datenquelle stellen die Transaktionslogs des Intraday-Markts von
der EPEX SPOT dar, die fiir das deutsch-dsterreichische Marktgebiet vorliegen. In
den Logs werden alle Transaktionen notiert, die in Bezug auf das entsprechende
Marktgebiet am Intraday-Markt stattfinden. Eine solche Transaktion besteht dabei
aus den folgenden Informationen |[EPE17]:

e Date: Das Datum des Tages, an dem die Stromlieferung stattfinden soll.
Format: DD/MM/YYYY

e Market Area Buy: Eine Kennzeichnung des Landes, aus dem der Kiufer
agiert, d. h. in das der Strom geliefert werden soll.

Format: zweistelliger Landercode

e Market Area Sell: Eine Kennzeichnung des Landes, aus dem der Verkaufer
agiert, d. h. aus dem der Strom geliefert werden soll.

Format: zweistelliger Landercode

e Hour from: Eine Kennzeichnung der Stunde bzw. Halbstunde bzw. Viertel-
stunde, ab der der Strom geliefert werden soll.
Format: [1-24] fiir Stundenbezeichnung, [1-24]hh[1-2] fiir Halbstundenbe-
zeichnung, [1-24]qh[1-4] fir Viertelstundenbezeichnung
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Date Market | Market| Hour from | Hour to | Volume | Price Time Stamp
Area | Area (MW) | (EUR)
Buy Sell
31/12/2017 DE AT 3 3 1.4 0.10 | 30/12/2017 22:26:00
31/12/2017 DE DE 1gh3 1gh3 0.5 -2.00 | 30/12/2017 22:26:00
31/12/2017 DE DE 15gh1 15gh1 0.7 -1.40 | 30/12/2017 22:26:00
31/12/2017 DE DE 17gh1 17gh1 1.0 -0.60 | 30/12/2017 22:26:00
31/12/2017 DE AT 3 3 1.4 0.30 | 30/12/2017 22:26:00
31/12/2017 DE DE 24qgh4 24gh4 0.2 -19.40 | 30/12/2017 22:26:00

Tabelle 3: Auszug aus dem Transaktionslog des Intraday-Markts der EPEX SPOT
fiir das Marktgebiet Deutschland/Osterreich vom 31. Dezember 2017. Die Trade
ID-Spalte wird nicht dargestellt.

e Hour to: Eine Kennzeichnung der Stunde bzw. Halbstunde bzw. Viertelstun-
de, bis zu der der Strom geliefert werden soll.

Format: sieche Format von Hour from

e Volume (MW): Die Leistung, die pro Stunde geliefert werden soll.
Format: Dezimalzahl

e Price (EUR): Der Preis, der pro MWh bezahlt wird.

Format: Dezimalzahl

e Time Stamp: Ein Zeitstempel, der den Zeitpunkt beschreibt, an dem Kaufer
und Verkiufer den Vertrag abgeschlossen haben.
Format: DD/MM/YY hh:mm:ss

e Trade ID: Eine |dentifikationsnummer, die fiir jede Transaktion eindeutig ist.

Format: Ganzzahl

In ist ein Auszug des Transaktionslogs vom 31. Dezember 2017 zu sehen,
an dem beispielhaft die folgenden Erklarungen nachvollzogen werden kdénnen. Jede
Zeile beschreibt eine einzelne Transaktion.

Die Trade ID ist fiir die zu |6sende Problemstellung eine véllig irrelevante Infor-
mation, da sie der EPEX SPOT lediglich zur Abwicklung interner Prozesse dient.
Daher werden die Trade IDs nicht als Eingabedaten verwendet.

Die Informationen Market Area Buy und Market Area Sell sind prinzipiell in-
teressante Informationen, da sie die Stromflisse innerhalb eines oder zwischen
verschiedenen Marktgebieten beschreiben. Insbesondere ist der Transfer zwischen
verschiedenen Marktgebieten durch die Kapazitat der Grenzkoppelstellen begrenzt.
Sollte eine Grenzkoppelstelle voll ausgelastet sein, so sind zwischen den Markt-

gebieten keine weiteren Transaktionen moglich [EPE18|. Dies konnte dann auch
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entsprechende Auswirkungen auf den Strompreis haben. Da aber auch Stromfliis-
se des Day-Ahead-Markts und des Terminmarkts iiber die Grenzkoppelstellen ge-
leitet werden, ist es ohne weitere Informationen nicht mdoglich, nur anhand der
Daten des Intraday-Markts Riickschliisse auf die verbleibenden Kapazitdten der
Grenzkoppelstellen zu schlieRen. Dariiber hinaus haben eigene Untersuchungen der
Transaktionslogs ergeben, dass in dem Zeitraum vom 1. Januar 2015 bis zum 31.
Dezember 2017 ca. 87,68% aller Intraday-Transaktionen innerhalb des deutschen
Marktgebiets stattgefunden haben. Transaktionen zwischen verschiedenen Markt-
gebieten sind daher eher in der Minderheit. Aus diesen Griinden werden auch die
Informationen Market Area Buy und Market Area Sell nicht beriicksichtigt. Auf
diese Entscheidung wird in noch genauer eingegangen.

Die Informationen Hour from und Hour to beschreiben zusammengefasst, um

welches konkrete Stromprodukt es sich handelt. Wie oben bereits beschrieben,
verwendet die EPEX SPOT ein eigenes Format, um Stunden, Halbstunden und
Viertelstunden zu bezeichnen. Die 24 Stunden eines Tages werden dabei durch die
Zahlen 1 bis 24 beschrieben, wobei ,, 1" den Zeitraum von 0 Uhr bis 1 Uhr reprisen-
tiert. Soll eine Halbstunde beschrieben werden, so werden der Stundenbezeichnung
die Buchstaben ,hh" (half hour) und die Zahl 1 oder 2 angehangt. 1 beschreibt
die erste halbe Stunde, 2 folglicherweise die zweite halbe Stunde. ,, 1hh2" reprdsen-
tiert also den Zeitraum von 0:30 Uhr bis 1:00 Uhr. Fiir die feinere Unterteilung
in Viertelstunden werden der Stundenbezeichnung die Buchstaben ,gh" (quarter
hour) und die Zahl 1, 2, 3 oder 4 angehangt. ,24gh4" beschreibt so den Zeitraum
von 23:45 Uhr bis 0:00 Uhr.
Fiir Stunden-, Halbstunden- und Viertelstundenprodukte sind die Werte Hour from
und Hour to immer gleich. Nur bei Blockprodukten unterscheiden sich die beiden
Werte. Eigene Analysen der Transaktionslogs haben gezeigt, dass ca. 47,97% aller
Transaktionen dem Handel von Stundenprodukten und ca. 51,83% dem Handel von
Viertelstundenprodukten zuzuschreiben sind. Die verbleibenden ca. 0,2% entfallen
auf alle Block- und Halbstundenprodukte. Aufgrund dieser sehr diinnen Daten-
grundlage kann fiir solche Produkte kein zuverldssiges Prognosemodell entwickelt
werden. Daher werden im Folgenden nur noch die Stunden- und Viertelstunden-
produkte betrachtet.

Anhand des Time Stamp kann eine chronologische Historie aller Transaktionen
abgeleitet werden und tatsichlich sind die Transaktionlogs bereits nach aufsteigen-
dem Zeitstempel sortiert. Da aber zu jedem Zeitpunkt fiir jedes noch handelbare
Stromprodukt ein Gebot abgegeben werden kann, sind die Transaktionen fiir ver-
schiedene Stromprodukte vermischt (wie auch in zu sehen ist). Durch
Filtern der Daten anhand von Date, Hour from und Hour to kann die Transakti-

onshistorie fiir ein bestimmtes Stromprodukt rekonstruiert werden.
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Transformation der Zeitreihen

Die Rohdaten in ihrer aktuellen Form stellen ein spezielles Problem in der Analyse
von Zeitreihen dar. In[Abbildung 17]sind die Zeitreihen fiir das 15-Uhr-Stundenprodukt
des 30. und 31. Dezembers 2017 gegeniiber gestellt. Die beiden Grafiken zeigen

dabei einige interessante Details:

e Der Preis, den der Kiufer des Stroms bezahlen muss, kann negativ werden.
Er bekommt also Geld von dem Verkaufer dafiir, dass er diesen Strom ab-
nimmt. Das ist in der Regel dann der Fall, wenn das Angebot am gesamten
Markt deutlich {iber der Nachfrage liegt, die Verkaufer aber ihre verbleiben-
den Kapazitaten noch verduBern miissen. In der Tat war an beiden Tagen
die Energieproduktion durch Windkraftanlagen sehr hoch, was diesen Effekt

hervorgerufen haben kdnnte.

e Die Preisentwicklung fiir das gleiche Stundenprodukt kann an zwei aufeinan-
der folgenden Tagen véllig unterschiedlich sein. Dies symbolisiert unter Be-
riicksichtigung der zeitlichen Korrelation und dhnlichen Wetterverhiltnissen
die Volatilitat des Marktes, fiir den trotzdem ein moglichst gutes Prognose-

modell entwickelt werden soll.

Der wichtigste Punkt ist aber, dass die Transaktionen der beiden Zeitreihen zu
vollig unterschiedlichen Zeitpunkten auftreten. In Abbildung kam die erste
Transaktion knappe 9 Stunden vor der Stromlieferung zustande. Im Gegensatz
dazu betrigt diese Zeitspanne in Abbildung [ 17b| fast 23 Stunden. Auch die letz-
ten Transaktionen beider Beispiele liegen zeitlich etwa 20 Minuten auseinander.
Auch die zeitlichen Abstande zwischen den Transaktionen fallen véllig unterschied-
lich aus. In Abbildung [ 17b] betrigt der Abstand zwischen zwei Transaktionen zu
Beginn mehrere Stunden, gegen Ende reduziert sich dieser jedoch in den Minuten-
bereich. Eine solche Zeitreihe mit unregelmiRigen Abstinden wird auch als eine
nicht-dquidistante Zeitreihe bezeichnet. Dadurch unterscheiden sich die beiden Bei-
spiele auch in der gesamten Anzahl an Transaktionen, die fiir das entsprechende
Stromprodukt zustande gekommen sind.

Analysen auf nicht-dquidistanten Zeitreihen lagen eine lange Zeit nicht im Fo-
kus der Forschungsarbeit, da Analysen von dquidistanten Zeitreihen in Bezug auf
den Rechenaufwand einfacher sind [Eck14]. Daher sind viele géngige Verfahren auf
die Analyse von aquidistanten Zeitreihen beschriankt und fiir das hier vorliegende
Problem ungeeignet. Um diese Methoden trotzdem einsetzen zu kdnnen, miissen
die nicht-dquidistanten Zeitreihen in dquidistante Zeitreihen umgewandelt werden.
Das geschieht durch Zerlegung der Zeitreihe in Bereiche (auch bin genannt), die
alle ein gleich groRes Zeitintervall abdecken. Alle Transaktionen, die in dem glei-
chen Bin liegen, werden aggregiert, indem z. B. der Mittelwert des Preises gebildet

wird. Die zeitliche Auflésung der Bins kann dabei frei gewahlt werden. Durch ei-
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Abbildung 17: Entwicklung des absoluten Preises pro MWh fiir das 15-Uhr-
Stundenprodukt des (a) 30. Dezembers 2017 und des (b) 31. Dezembers 2017.
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ne groRere Aufldsung gehen viele Details des originalen Kurvenverlaufs verloren,
wihrend durch kleinere Aufldsungen ,Lécher” entstehen kénnen. Mit dem Begriff
»Loch" ist hier ein Bin gemeint, in dem keine Transaktion stattgefunden hat, also
auch keine Aggregation vorgenommen werden kann. Diesen Léchern muss aber
ein Wert zugewiesen werden, da die dquidistante Zeitreihe sonst nicht als Ein-
gabe fiir ein Modell geeignet wire. Eine Moglichkeit wére es, den Léchern einen
konstanten Wert (bspw. 0) zuzuweisen. Oder aber den Léchern wird der Wert des
vorherigen Bins zugewiesen (ggf. rekursiv, falls mehrere Locher hintereinander). Ex-
perimente haben gezeigt, dass die zweite Variante zu besseren Ergebnissen fiihrt.
Das lasst sich moglicherweise dadurch begriinden, dass durch die Zuweisung eines
konstanten Wertes der Eindruck entsteht, dass dort tatsachlich Transaktionen mit
entsprechenden Werten aufgetreten sind. Die Ergebnisse dieses Verfahrens sind fiir
jeweils unterschiedliche Aufldsungen der Bins in dargestellt.

Um moglichst viele Informationen bei der Aggregation zu einem Bin zu erhalten,
werden verschiedenste statistische Merkmale berechnet. Diese werden im Folgenden

genauer beschrieben.

e Count: Die Anzahl der Transaktionen, die in dem entsprechenden Bin aggre-

giert wurden.

e First, Last: Der Wert der ersten bzw. letzten Transaktion des entsprechenden
Bins.

e Min, Max: Der minimalste bzw. maximalste Wert aller Transaktionen des

entsprechenden Bins.
e Sum: Die Summe der Werte aller Transaktionen des entsprechenden Bins.

e Average: Der Durchschnitt der Werte aller Transaktionen des entsprechenden

Bins.

e Std: Die Standardabweichung der Werte aller Transaktionen des entspre-

chenden Bins.

e Autocorrelation: Die Autokorrelation der Werte aller Transaktionen des ent-
sprechenden Bins. Die Autokorrelation beschreibt die Korrelation einer Zeitrei-

he mit sich selbst, verschoben um einen einstellbaren Zeitschritt.

Bis auf Count werden alle Features auf die Zeitreihen des Volumens und des Prei-
ses berechnet. Dariiber hinaus wird fiir jeden Bin der Preiszeitreihe auch noch der
volumengewichtete Durchschnittspreis gebildet. Dieser ergibt sich, indem fiir jede
Transaktion zunachst bestimmt wird, wie viel Anteil ihr Volumen an dem Volumen
aller Transaktionen des entsprechenden Bins hat. Somit erhilt man eine Gewich-
tung der Transaktionen, die dann anschlieBend mit ihren Preisen multipliziert wer-

den. Die Ergebnisse werden summiert und stellen dann den volumengewichteten
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Abbildung 18: Entwicklung des absoluten Preises pro MWh fiir das 15-Uhr-
Stundenprodukt des 30. Dezembers 2017. In (a) wurde der Durchschnitt iber
1-stiindige, in (b) iiber 10-miniitige Intervalle gebildet.



3 KONZEPTION 49

Durchschnittspreis dar. Mathematisch lasst sich das ausdriicken durch:

) v(t
vwap(bing) = Z p(t) - U(T(E)z)nz))
teT (bin;)
T'(bin;) beschreibt eine Menge, die alle Transaktionen des i-ten Bins enthilt, p(-)
ist der Preis einer Transaktion und v(-) ist das Volumen einer bzw. mehrerer Trans-
aktionen. Somit erhalt man analog zu der Preismittelwertskurve aus eine weitere
Kurve, die im Verlauf dhnlich ist, jedoch einige kleinere Abweichungen aufweist.
Sollten in einem Bin jedoch viele Transaktionen mit sehr geringem Volumen und
Preis, sowie wenige Transaktionen mit sehr groBem Volumen und Preis abgeschlos-
sen worden sein, so wiirde der volumengewichtete Durchschnittspreis deutlich von
dem normalen Durchschnittspreis abweichen. In dieser Hinsicht ist der volumenge-
wichtete Durchschnittspreis aussagekraftiger, da er den Durchschnittspreis fiir das

gehandelte Volumen besser beschreibt.

3.1.2 Prognosen der Solar- und Windenergieerzeugung

Aufgrund der verbreiteten Vermarktung von regenerativen Energien an dem Intraday-
Markt ist anzunehmen, dass ein kausaler Zusammenhang zwischen der aktuell und
zukiinftig erbrachten Leistung von Photovoltaik- und Windkraftanlagen und dem
Strompreis besteht. In [Kapitel 3.1.1| wurde im Bezug auf [Abbildung 17] bereits dar-
auf eingegangen, dass sehr viel Windenergie erzeugt wurde, als der Preis ein sehr
niedriges Niveau erreicht hat. Aufgrund dieser Vermutung werden Prognosen liber
die Solar- und Windenergieerzeugung herangezogen, die die EWE Trading GmbH
durch die energy & meteo systems GmbH bezieht.

Alle 15 Minuten wird eine solche Prognose erstellt, die fiir die nachsten 9 Tage
die deutschlandweit erbrachte Photovoltaikleistung respektive Windkraftleistung
vorhersagt. Die zeitliche Auflésung der Prognosen betrigt dabei ebenfalls 15 Mi-
nuten, d. h. die ndchsten 9 Tage werden in je 96 Intervalle eingeteilt, denen dann
die jeweils vorhergesagte Leistung zugeordnet wird. Seit dem 15. September 2015
wird aullerdem eine Vorhersageunsicherheit durch eine untere und obere Schranke
angegeben. Da diese Informationen aber nicht fiir alle Daten zur Verfligung stehen,
werden sie nicht mit einbezogen. In ist ein Auszug der Windkraftprognose

fur den 31. Dezember 2017 (analog zu |Abbildung 17| dargestellt.

3.1.3 Day-Ahead-Preis

In die Preisbildung fiir ein Stromprodukt am Intraday-Markt flieBt auch der Preis

ein, der zuvor fiir ein dquivalentes Produkt am Day-Ahead-Markt per Auktions-

verfahren ermittelt wurde (siehe [Kapitel 2.1.3). Da Blockprodukte nicht beriick-
sichtigt werden (siehe [Kapitel 3.1.1)), werden lediglich die Day-Ahead-Preise fiir

die Stundenprodukte beriicksichtigt. Diese liegen als eine Liste vor, in der jedem
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timestamp|utc] | power[MW] | power min[MW] | power max[MW] |

2017-12-31 12:00:00 36791 34616 38456
2017-12-31 12:15:00 36838 34662 38250
2017-12-31 12:30:00 36884 34729 38062
2017-12-31 12:45:00 36850 34804 37793
2017-12-31 13:00:00 36819 34892 37525
2017-12-31 13:15:00 36785 34864 37443
2017-12-31 13:30:00 36754 34840 37368
2017-12-31 13:45:00 36689 34838 37422
2017-12-31 14:00:00 36619 34839 37480

Tabelle 4: Auszug aus der Windleistungsprognose vom 31. Dezember 2017.

Stundenprodukt der durch das Auktionsverfahren ermittelte Preis zugeordnet ist.
Am Day-Ahead-Markt werden keine Auktionen fiir Viertelstundenprodukte durch-
gefiihrt, doch auch fiir diese soll in ein Prognosemodell entwickelt werden. Daher
wird als Anndherung einem Viertelstundenprodukt der Day-Ahead-Preis des um-

fassenden Stundenprodukts zugeordnet.

3.1.4 Regelzonensaldo und Ausgleichsenergiepreis

Der Regelzonensaldo und der Ausgleichsenergiepreis konnen das Verhalten der
Marktteilnehmer beeinflussen. Ist der Regelzonensaldo negativ, so liegt ein Ener-
gieliberschuss vor. Falls ein Stromabnehmer seinen geplanten Bedarf noch nicht
komplett durch Einkauf von Energie gedeckt hat, so kénnte er nun entscheiden,
die verbleibende Differenz nicht am Strommarkt zu begleichen. Die Folge ist, dass
der Stromabnehmer mehr Strom aus dem Netz entnimmt, als er eingekauft hat.
Da er dadurch aber das Regelzonensaldo positiv beeinflusst, wird er mit dem Aus-
gleichsenergiepreis fiir die entnommene Energie vergiitet. Ist der Regelzonensaldo
hingegen positiv, so liegt ein Energiedefizit vor. Sollte ein Stromverk3ufer noch
freie Kapazitidten haben, dann miisste er diese nun nicht mehr verkaufen. Der
tiberschiissige Strom wiirde dem Energiedefizit entgegenwirken, wofiir der Strom-
verkdufer auch mit dem Ausgleichsenergiepreis vergiitet wird. Diese Szenarieren
machen fiir die Akteure dann Sinn, wenn durch den Ausgleichsenergiepreis ein
besserer Preis als am Strommarkt erzielt werden kann.

Regelzonensaldo und Ausgleichsenergiepreis werden fiir jede Viertelstunde be-
stimmt und veroffentlicht. Fiir den Regelzonensaldo gibt es eine Fiille an unter-
schiedlichen Informationen, insbesondere werden bei Monatsende qualititsgesicher-
te Daten erganzt, die ggf. von den urspriinglich genannten Werten abweichen. Da
diese aber nicht in Echtzeit zur Verfiigung stehen, werden sie nicht als Teil der

Eingabedaten verwendet.
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3.2 Gewinnung der Features und Targets aus den Rohdaten

In [Kapitel 3.1] wurde genau erklart, welche verschiedenen Datenquellen zur Verfii-
gung stehen. Es folgt nun die Beschreibung, wie die verschiedenen Daten trans-
formiert werden, sodass sie als Eingabedaten fiir die zu entwickelnden Prognose-
modelle verwendet werden konnen. AuBerdem miissen aus den Rohdaten auch die
Zielwerte extrahiert werden, die das Modell fiir die verschiedenen Eingabedaten

vorhersagen soll.

3.2.1 Beschreibung des Prognoseproblems

Zunichst einmal muss beschrieben werden, welchem Zeitraum die Eingabedaten
entstammen sollen, und was das eigentliche Prognoseziel ist. Bisher wurde nur
darauf eingegangen, welche Datenquellen es gibt und dass ein Durchschnittspreis
in der Zukunft prognostiziert werden soll. Es wurde aber noch nicht konkret be-
schrieben, zu welchem Zeitpunkt eine Prognose durchgefiihrt, auf welche Daten
zuriickgeblickt und wie weit die Preisentwicklung in die Zukunft vorhergesagt wer-
den soll.

In sind diese Informationen schematisch dargestellt. Die physi-
cal delivery beschreibt den Zeitpunkt, an dem das Stromprodukt geliefert werden
muss. Die gate closure entspricht dem Handelsschluss fiir dieses Stromprodukt.
Wie aus [Kapitel 2.1.3| hervorgeht, ist der Handel am Intraday-Markt innerhalb ei-
ner deutschen Regelzone bis zu 5 Minuten vor Lieferung méglich, zuvor lag dieses
Limit bei 30 Minuten. Durch Mitarbeiter der EWE Trading GmbH wurde aber
bestatigt, dass diese Mdglichkeit durch die Handler seit der Einfiihrung im Ju-
ni 2017 noch eher wenig wahrgenommen wird. Es sei zwar ein steigender Trend
zu beobachten, dennoch lieBe sich keine signifikante Verlagerung von Transak-
tionen aus dem Zeitbereich t < physical delivery — 30m in den Zeitbereich
t < physical _delivery — bm feststellen. Aus diesen Griinden wird der Handels-
schluss auch fiir den Handel nach dem Juni 2017 als 30 Minuten vor der Lieferung
festgesetzt. Wake-up time beschreibt den Zeitpunkt, an dem das Modell die Vor-
hersage starten soll. Hierfiir wird ein gewisser Zeitraum, das sogenannte look back
window, in die Vergangenheit geschaut, und die darin enthaltenen Daten werden
fir die Gewinnung der Features verwendet. Wie weit in die Zukunft vorhergesagt
werden soll, wird durch das forecast window festgelegt. Dariiber hinaus kann die
zeitliche Auflosung bei der Transformation der nicht-dquidistanten Zeitreihe in ei-
ne dquidistante Zeitreihe fiir beide Intervalle unterschiedlich gewahlt werden (look
back resolution und forecast resolution). Somit erhalt man 5 frei konfigurierbare
Parameter, die méglichst so eingestellt werden sollen, dass die Qualitdt der Progno-
se moglichst gut wird. Im Folgenden der Ausarbeitung wird die wake-up time aber
konstant auf eine Stunde vor dem Handelsschluss, die Lange des forecast windows

ebenfalls auf eine Stunde und die forecast resolution auf 20 Minuten festgesetzt.
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Abbildung 19: Schematische Darstellung der verschiedenen Zeitpunkte und Inter-
valle, die fiir die Bestimmung der Features und Targets beriicksichtigt werden
mussen.

Dies ermoglicht eine Vergleichbarkeit der Ergebnisse mit dem Modell, das von der
BTC AG erstellt wurde (siehe |Kapitel 4). Somit verbleiben als frei einstellbare
Parameter die Grole und die zeitliche Aufldsung des look back windows.

3.2.2 Gewinnung der Targets

Wie in beschrieben, wird die Linge des forecast windows auf eine
Stunde und die forecast resolution auf 20 Minuten festgelegt. In[Kapitel 3.1.1wurde
bereits erklart, wie eine nicht-dquidistanten Zeitreihe in eine dquidistante Zeitrei-
he transformiert werden kann. Zielwert der Prognose soll der volumengewichtete
Durchschnittspreis sein, da dieser eine bessere Aussagekraft als der einfache Durch-
schnittspreis hat (siehe [Kapitel 3.1.1)). Das Transformationsverfahren wird nun fiir
jedes Stromprodukt aller Tage in den vorliegenden Transaktionslogs auf dem Inter-
vall [wake-up time, wake-up time + 60m) durchgefiihrt, wobei das Intervall in drei
Bins zerlegt werden soll. Im Folgenden werden diese drei Bins auch als Early, Mid,

und Late bezeichnet. Das Prognosemodell soll daher auf Basis der Eingabedaten
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drei unterschiedliche Werte vorhersagen, die die Preisentwicklung der kommenden

Stunde beschreiben.

3.2.3 Gewinnung der Features
Transaktionslogs

Aus den Transaktionslogs konnen viele verschiedene Features gewonnen werden.
In wurde bereits detailliert erldutert, welche Features sich aus den
Zeitreihen des Preises und des Volumens bestimmen lassen. Die GroRe des look
back windows, sowie dessen zeitliche Auflésung, kann frei eingestellt werden, wobei
die minimalste Auflésung einer Minute entspricht. Diese Grenze entsteht dadurch,
dass der Zeitstempel in den Rohdaten lediglich minutengenau ist.

AuBerdem koénnen noch weitere Features aus den anderen Daten abgeleitet
werden, die das Stromprodukt, fiir das eine Prognose getroffen werden soll, etwas

genauer beschreiben. Die folgende Auflistung gibt einen genauen Uberblick.

e DEL MONTH: Eine Ganzzahl, die den Monat beschreibt, in dem das Strom-
produkt geliefert wird.

e DEL INSTANT: Ein Dezimalzahl, die die Stunde bzw. Viertelstunde be-
schreibt, zu der das Stromprodukt geliefert werden soll. Stundenprodukte
werden als Ganzzahl kodiert, wihrend die Viertelstundenprodukte durch einen
Dezimalanteil davon abgegrenzt werden. So wird numerisch die Beziehung
zwischen einem Stundenprodukt und den dazugehérigen Viertelstundenpro-
dukten beibehalten.

e DEL SEASON_CATEGORICAL: Eine Ganzzahl, die die meteorologische
Jahreszeit des Tages beschreibt.

e DEL SEASON_SINE WAVE: Eine Dezimalzahl, die die meteorologische
Jahreszeit des Tages anhand einer Sinuskurve beschreibt. Diese Sinuskurve
hat eine Periodizitat von 365 Tagen und wird so verschoben, dass ihr Hohe-

punkt dem meteorologischen Héhepunkt des Sommers (16. Juli) entspricht.

Diese Informationen kdnnten fiir das Prognosemodell hilfreich sein, da sie die Rah-
menbedingungen fiir ein Stromprodukt beschreiben. Beispielsweise ist es denkbar,

dass im Winter andere Strompreise als im Sommer zustande kommen.

Solar- und Windprognosen

Im Gegensatz zu den anderen Daten, die Zustdnde aus der Gegenwart bzw. Ver-
gangenheit beschreiben, blicken die Solar- und Windprognosen in die Zukunft.
Von Interesse sind hierbei die Energieprognosen fiir das forecast window, dessen

Preisentwicklung prognostiziert werden soll. Dariiber hinaus erscheint es sinnvoll,
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Abbildung 20: Schematische Darstellung der Transformation von Energieprognosen
mit 15-minitiger Auflésung zu einer 20-miniitigen Aufldsung.

eine Kopplung der Energieprognosen mit den Bins Early, Mid und Late zu erzeu-
gen. Dies wird umgesetzt, indem die zeitliche Auflésung der Energieprognosen auf
die forecast resolution angepasst wird. Da die Energieprognosen mit 15-miniitiger
Genauigkeit aufgeldst sind und die forecast resolution 20 Minuten betragt, ware je-
doch ein Informationsverlust zu erwarten. Dies kann aber vermieden werden, indem
(analog zu den Transaktionslogs) die Features First, Last und Average berechnet
werden. Jeder Prognosewert aus einem der 15-Minuten Intervalle findet sich exakt
in einem First oder Last Attribut wieder (siehe [Abbildung 20). Dariiber hinaus
bietet der Average auch noch den Mehrwert, dass die zu einem Bin zugehdrigen

Daten aus zwei Eingabeintervallen aggregiert werden.

Day-Ahead-Preis

Fir ein Stromprodukt kann der korrespondierende Day-Ahead-Preis ganz einfach

aus der Preisliste ausgelesen und als Feature eingebunden werden.

Regelzonensaldo und Ausgleichsenergiepreis

Auch der Regelzonensaldo und der Ausgleichsenergiepreis beschreiben ihre Ent-
wicklung durch eine Zeitreihe. Im Gegensatz zu den Transaktionslogs sind diese
Zeitreihen aber bereits dquidistant, mit zeitlichen Abstdnden von 15 Minuten. Fiir
eine einfachere Integration sollen diese Auflésung ebenfalls an die look back resolu-
tion angepasst werden. Daher erfolgt eine Berechnung von Features auf Basis der
gleichen Bins, die auch bei den Transaktionslogs genutzt werden. Fiir jeden Bin
werden die Features First, Last und Average (analog zu den Transaktionslogs) fiir

den Regelzonensaldo respektive den Ausgleichsenergiepreis berechnet.

3.3 Formatierung der Eingabedaten

Jedes Machine Learning Modell erwartet die Eingabedaten in einer speziellen Form.
Daher wird im Folgenden genau beschrieben, wie die Eingabedaten fiir die verschie-
denen Verfahren angepasst werden miissen. Dariiber hinaus ist nicht jedes Verfah-
ren dazu in der Lage, mehrere Targets vorherzusagen. Daher wird eine Methode

vorgestellt, durch die dies moglich wird.
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3.3.1 LR, kNN, RF, SVR

Lineare Regression, k-Nearest Neighbors, Random Forest und Support Vector Re-
gression; alle vier Verfahren teilen die gleichen Anforderungen an das Format der
Eingabedaten und sind nur dazu in der Lage, ein einzelnes Target auszugeben.
Dabei ist das Eingabeformat denkbar einfach: Ein Pattern wird einfach als eine
Liste von Features erwartet. Werden demnach alle Features, wie in
beschrieben, extrahiert und in einer Liste gesammelt, so kann diese als Eingabe fiir
die Modelle fungieren. Um auch die drei Targets Early, Mid und Late vorhersagen
zu kdnnen, werden anstatt eines einzelnen Modells einfach drei Modelle trainiert,

die sich jeweils auf eines der Targets spezialisieren.

3.3.2 Feedforward Netz

Auch ein einfaches feedforward Netz erwartet die Eingabedaten als eine Liste von
Features. Der Unterschied zu den in beschriebenen Modellen ist je-
doch, dass ein feedforward Netz mehrere Ausgaben erzeugen kann. Dies erreicht
man dadurch, dass die letzte Schicht des Netzes aus mehreren Berechnungsknoten
besteht. Jeder dieser Knoten reprasentiert eine Ausgabe des neuronalen Netzes,
sodass fiir die Targets Early, Mid und Late drei Berechnungsknoten im Output
Layer notwendig sind.

3.3.3 LSTM und CNN

Wie auch ein einfaches feedforward Netz kénnen Long short-term Memory-Netze
und Convolutional Neural Networks multiple Ausgaben erzeugen. Sie unterscheiden
sich aber von den bisherigen Modellen in dem Format der Eingabedaten, denn in

beiden Fallen werden Zeitreihen erwartet. Die Erzeugung dieser Zeitreihen ist in

[Kapitel 3.1 und|Kapitel 3.2| ausreichend erldutert worden. In dieser Form kdnnen sie

einfach in die Netze eingegeben werden. Es gibt aber auch Features, die sich nicht

auf Zeitreihen beziehen, wie bspw. der Day-Ahead-Preis fiir das Stromprodukt. Wie
mit diesen Informationen umgegangen wird, ist in beschrieben.

3.4 Topologie der neuronalen Netze

Die Eingabedaten fiir die Modelle lassen sich in die Kategorien Metadaten und
Zeitreihen einordnen. Die Metadaten beschreiben Informationen, die keiner Zeitrei-
he zuzuordnen sind. Stattdessen beschreiben sie als einzelner Wert einen Sachver-
halt fiir das gesamte Stromprodukt. Dagegen stehen die Features der Zeitreihen,
deren Auspriagungen zu unterschiedlichen Zeitpunkten einen zeitlichen Verlauf dar-
stellen. Dabei werden die Zeitreihen noch in look back-Zeitreihen und forecast-
Zeitreihen unterschieden, da diese eine unterschiedliche zeitliche Aufldsung haben

konnen.
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Abbildung 21: Allgemeiner Aufbau aller neuronalen Netze, die in dieser Arbeit
entwickelt werden.

Um diese verschiedenen Eingabedaten in einem Modell zu vereinen, wurde eine
spezielle Netztopologie entwickelt, die in[Abbildung 21| dargestellt ist. Dabei werden
die Metadaten, look back-Zeitreihen und forecast-Zeitreihen zunichst unabhiangig
voneinander verarbeitet. Somit sind fiir die Verarbeitung der Zeitreihen sowohl fully-
connected Schichten, als auch LSTM- oder Convolution-Schichten einsetzbar. Im
Anschluss werden die verschiedenen Zweige zusammengefiihrt, sodass dann weitere
Berechnungsschichten auf den kombinierten Zwischenergebnissen angewendet wer-
den kdnnen. Die Ausgabe des Netzes wird durch einen einfachen fully-connected
Layer erzeugt.

Auf Basis dieser Architektur wurden verschiedenste Netztopologien entwickelt,

die in aufgelistet sind.

3.5 Parameteroptimierung

Die verschiedenen Modelle zeichnen sich alle dadurch aus, dass sie eine Menge an
freien Parametern haben, die die Giite der Prognoseergebnisse beeinflussen. Daher
miissen die Parameterraume der Modelle durchsucht werden, um die Parametri-
sierung mit der groten Giite zu finden. Dieses Problem ist nicht trivial l6sbar,
denn wenn bereits ein einziger Parameter durch einen kontinuierlichen Wert dar-
gestellt wird, entstehen unendlich viele mégliche Parametrisierungen. Es ist daher
ein gangiges Verfahren, dass jedem Parameter eine Auswahl an mdglichen Werten

zugewiesen wird. Dadurch wird das Problem diskretisiert und es muss nur eine
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endliche Anzahl an Parameterkombinationen getestet werden. Diese Methode wird
als Grid Search bezeichnet. Die so erhaltene beste Parametrisierung muss aber
nicht die bestmdgliche Parametrisierung fiir das zu ldsende Problem sein, da durch
die Diskretisierung nur ein Bruchteil des eigentlichen Parameterraumes durchsucht
wird. Es ist aber dennoch ein vertretbarer Kompromiss aus der Qualitat der L&-
sung und dem bendtigten Rechenaufwand. Bei der Parameteroptimierung werden
zum Training die Daten des gesamten Jahres 2015 verwendet, validiert werden die
Modelle auf den Daten des Jahres 2016.

Die Parameteroptimierung wird in zwei Phasen durchgefiihrt. Zur klareren Dif-
ferenzierung wird die erste Phase als Modellparameteroptimierung und die zweite
Phase als Datensatzoptimierung bezeichnet. In der Modellparameteroptimierung
werden zunichst die optimalen Parameter fiir die einzelnen Modelle bestimmt.
Dies geschieht anhand zweier Datensitze, deren Eingabedaten grob bzw. fein auf-
gelost sind. So wird Rechenaufwand gespart und dennoch kann bereits die Tendenz
erkannt werden, ob ein Modell besser auf grob bzw. fein aufgelosten Eingabedaten
performt. In der Datensatzoptimierung werden die zuvor ermittelten Modellparame-
ter beibehalten, dann aber Datensdtze mit unterschiedlichster Auflésung getestet.
So kann evaluiert werden, welche Auflésung am besten fiir ein Modell geeignet ist.

Im Folgenden wird zun&chst auf alle freien Parameter eingegangen, um dann
konkrete Auspragungen zu definieren. Die Anzahl zu testender Parameterkombina-

tionen kann dadurch genau angegeben werden.

3.5.1 Parameter fiir die Verarbeitung der Rohdaten

Wie in erliutert wurde, kann die GroRe des look back windows und
die dazugehdrige look back resolution frei gewahlt werden. Um aber die Anzahl an
Parameterkombinationen zu reduzieren, wird fiir die GroBe des look back windows
ein fester Wert von 60 Minuten festgelegt.

In der Modellparameteroptimierung wird die look back resolution auf die Werte
20 Minuten und 5 Minuten beschrankt. Mit diesen zwei Datensatzen soll fiir die
verschiedenen Modelle getestet werden, ob sie eher auf einer groben oder einer
feinen Auflésung gut performen. AuBerdem soll die dazugehérige beste Modellpa-
rametrisierung bestimmt werden. In der Datensatzoptimierung wird die look back
resolution auf die Werte 20, 15, 10, 5, 2 und 1 Minute(n) erweitert. Mit den bereits
bestimmten Parametrisierungen aus dem ersten Schritt kann dann die Aufldsung
bestimmt werden, die am allerbesten funktioniert.

In der Modellparameteroptimierung muss die Parameteroptimierung also nur
auf zwei Datensidtzen durchgefiihrt werden, in der Datensatzoptimierung sind es 6
Datensatze. Im ersten Schritt hangt die Anzahl der zu evaluierenden Parameter-

kombinationen von dem jeweiligen Modell ab. Im zweiten Schritt sind die Modell-
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parameter aber feste Werte, sodass jedes Modell einmal auf allen 6 Datensitzen

evaluiert werden muss.

3.5.2 Modellparameter
Lineare Regression

Vom Prinzip her hat eine Lineare Regression keine freien Parameter. Die Parameter
w und b werden durch das Verfahren selbst bestimmt. Jedoch kann der Anwender
entscheiden, ob die Verschiebungskonstante b tatsidchlich berechnet werden soll,
oder aber gleich null gelassen wird. In diesem Fall verlduft die Lineare Regression
durch den Ursprung des Koordinatensystems.

Daher ergeben sich fiir die Lineare Regression lediglich zwei unterschiedliche
Parametrisierungen. In der Modellparameteroptimierung werden daher nur insge-

samt 2 - 2 = 4 Parameterkombinationen getestet.

k-Nearest Neighbor Regression

Bei der k-Nearest Neighbor Regression werden zwei Parameter optimiert. Das ist
einerseits der Wert k£ € N, der die Anzahl der ndchsten Nachbarn angibt, die fiir
ein Eingabemuster untersucht werden sollen. Der zweite Parameter ist die Gewich-
tungsfunktion, die den Einfluss der einzelnen Nachbarn steuern kann. Entweder
haben alle Nachbarn den gleichen Einfluss (uniform), oder es findet eine Gewich-
tung in Abhangigkeit von der Distanz statt (distance).

Es werden folgende Modellparameter getestet:

e k:1,3,5, 10, 20, 30, 50, 75 und 100, also insgesamt 9 verschiedene Aus-

pragungen.

e Gewichtsfunktion: uniform und distance, also insgesamt 2 verschiedene Aus-

pragungen.

In der Modellparameteroptimierung werden daher insgesamt 2-9-2 = 36 Parame-

terkombinationen getestet.

Random Forest Regression

Bei einem Random Forest kann der Aufbau der Entscheidungsbdaume durch vie-
le Parameter beeinflusst werden. Um diese Menge zu reduzieren, wurde die Op-
timierung auf die wichtigsten Parameter max depth und minimum samples per
leaf beschriankt. Max depth gibt eine obere Schranke fiir die Tiefe aller Entschei-
dungsbidume des Random Forests an. Minimum samples per leaf entscheidet, wie
viele Datenpunkte der Trainingsdaten in einem Blattknoten minimal vorhanden
sein miissen. Durch beide Parameter kann eine zu starke Spezialisierung auf die

Traingsdaten vermieden werden.
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Es werden folgende Modellparameter getestet:
e max depth: 3, 5, 10, 20 und oo, also insgesamt 5 verschiedene Auspragungen.

e minimum samples per leaf: 1, 3, 5, 7 und 10, also ebenfalls 5 verschiedene

Auspragungen.

In der Modellparameteroptimierung werden daher insgesamt 2-5-5 = 50 Parame-

terkombinationen getestet.

Support Vector Regression

Die Support Vector Regression bietet die Mdglichkeit, die Parameter C, € und
den verwendeten Kern einzustellen. Der Parameter e steuert die Breite des Be-
reichs um die Hyperebene herum, in der die erwarteten Ergebnisse liegen sollen.
Durch C € (0, 1] kénnen Verletzungen gegen diese Bedingung zugelassen werden.
Die Verwendung eines Kerns macht die Durchfiihrung des Verfahrens in einem
hochdimensionalen Featureraum mdglich. Hierfiir stehen die Kernel linear, rbf und
sigmoid zur Verfligung.

Es werden folgende Modellparameter getestet:

e (C:1.0,0.8, 0.6, 0.5 und 0.3, also insgesamt 5 verschiedene Auspragungen.
e ¢:0.01, 0.05, 0.1, 0.2 und 0.3, also ebenfalls 5 verschiedene Auspragungen.
e Kern: linear, rbf und sigmoid, also insgesamt 3 verschiedene Auspragungen.

In der Modellparameteroptimierung werden daher insgesamt 2 -5-5-3 = 150

Parameterkombinationen getestet.

Neuronale Netze

Neuronale Netze besitzen eine Vielzahl an freien Parametern. Der erste Parame-
ter ist die Topologie des Netzes. Da aber unendlich viele verschiedene neuronale
Netze mdglich sind, wird diese Auswahl eingeschrankt (siehe [Kapitel A.2). Die
Anzahl an Knoten in jeder Schicht, sowie die verwendeten Aktivierungsfunktionen
konnen ebenfalls eingestellt werden. Bei dem Training des Netzwerks kdnnen un-
terschiedliche Optimierungsalgorithmen eingesetzt werden, bei denen die learning
rate eingestellt werden kann. Auch die batch size muss angegeben werden, also die
Anzahl an Eingabedaten, die dem Netzwerk gezeigt werden, bevor die Gewichte
angepasst werden. Dann konnen noch Regularisierungsparameter eingestellt wer-
den, die verhindern sollen, dass sich das Modell zu sehr an die Trainingsdaten
anpasst und somit besser generalisiert. Hierfiir wird eine Kombination aus Dro-
pout und einer max-norm Regularisierung verwendet. Der Dropout beschreibt eine
prozentuale Wahrscheinlichkeit fiir einen Knoten, ob dieser im aktuellen Trainings-

schritt verwendet oder ignoriert wird. Durch die max-norm Regularisierung kann ein
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Grenzwert fiir die Kantengewichte im neuronalen Netz gesetzt werden, der nicht
iiberschritten werden kann.

Es werden folgende Modellparameter getestet:

e Netztopologie: Es wurden insgesamt 17 verschiedene Netztopologien entwor-

fen (siehe [Kapitel A.2).

e Anzahl der Neuronen in jedem Layer: 16, 32, 64, 128 und 256, also insgesamt

5 verschiedene Auspragungen.

e Aktivierungsfunktion: relu, elu, softplus und linear, also insgesamt 4 verschie-
dene Auspragungen. tanh wurde im Vorhinein ausgeschlossen, da Experimen-
te bereits gezeigt haben, dass tanh sehr schlecht fiir das zu |6sende Problem

funktioniert.

e Optimierungsalgorithmus: Adam, Stochastic Gradient Descent und RMSprop,

also insgesamt 3 verschiedene Auspragungen.

e Learning Rate: 0.001, 0.01 und 0.1, also insgesamt 3 verschiedene Auspra-

gungen.
e Batch Size: 16, 32, 64 und 128, also insgesamt 4 verschiedene Auspragungen.
e Dropout: 0.0, 0.2, 0.5 und 0.7, also insgesamt 4 verschiedene Auspragungen.

e Max-norm Regularisierung: None, 2, 3, 4, also insgesamt 4 verschiedene
Auspriagungen. None bedeutet, dass es keine Beschrankung der Gewichte
gibt.

In der Modellparameteroptimierung miissten daher insgesamt 2:17-5-4.3-3-4-4-4 =
391.680 Parameterkombinationen getestet werden. Das ist in Hinsicht auf die be-
notigte Rechenzeit aber nicht praktikabel. Aus diesem Grund wird dieser Schritt
der Parameteroptimierung in drei Teilschritte zerlegt. Als Erstes wird fiir jede Netz-
topologie die Anzahl der Neuronen und die Aktivierungsfunktion optimiert. Danach
wird auch wieder fiir jede Netztopologie der Optimierungsalgorithmus, sowie die
Learning Rate und die Batch Size optimiert. Und als Letzes wird dann der Dropout
und die max-norm Regularisierung optimiert. Dadurch zerlegt sich das Problem in
2-17-(5-4+43-3-4+44-4) = 2.448 zu testende Parameterkombinationen. Wie
auch schon bei der Grid Search an sich, garantiert dieses Verfahren aber nicht,

dass die beste Parameterkombination gefunden wird.
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4 Evaluation

Nachdem nun detailliert beschrieben wurde, wie die Rohdaten aufbereitet werden
und die Modelle konzipiert sind, soll nun eine Evaluation fiir die Ergebnisse der
verschiedenen Prognosemodelle vorgenommen werden. Zunichst wird hierbei auf
die Parameteroptimierung eingegagen, durch die mdglichst gute Parametrisierun-
gen fiir die verschiedenen Modelle gefunden werden sollen. Im Anschluss werden
diese Parametrisierungen verwendet, um die Genauigkeit der Modelle auf unter-
schiedlichen Datensdtzen zu untersuchen. Um die Giite der Modelle vergleichen
zu kdnnen, wird ihre Genauigkeit im Bezug auf die Validierungsmenge betrachtet.
Fiir jedes Validierungsbeispiel wird mit dem Modell eine Vorhersage der Targets
Early, Mid und Late erstellt. Diese Vorhersagen werden mit den erwarteten Werten
verglichen, indem fiir jedes Target der Root Mean Square Error (RMSE, dt. Wurzel
des mittleren quadratischen Fehlers) berechnet wird. Die Giite eines Modells wird
nun durch den Durchschnitt dieser drei Fehlerwerte ausgedriickt, d. h. je kleiner
der gemittelte Fehler, desto groRer ist die Giite.

Falls nicht explizit benannt, beziehen sich alle Analysen immer auf Datensatze,

in denen nur die Stundenprodukte betrachtet werden.

4.1 Parameteroptimierung

Im Folgenden werden die Modellparameteroptimierung und die Datensatzoptimie-
rung fiir die verschiedenen Verfahren dargestellt. Da je nach Modell die Anzahl an
Parameterkombination sehr groll werden kann, werden immer nur die zehn besten
Parameterkombinationen angegeben. Die Tabellen sind dabei absteigend nach der
Ergebnisgiite sortiert. Eine grolere Anzahl aller getesteten Parameterkombinatio-
nen kann in eingesehen werden, jedoch sind auch diese auf die jeweils
50 Besten beschrankt, da die Liste der 2.448 fiir die neuronalen Netze zu testenden

Parameterkombination viel zu lang waére.

4.1.1 Lineare Regression
Modellparameteroptimierung

Wie schon in beschrieben wurde, kann bei einer Linearen Regression
einzig dariiber entschieden werden, ob eine Verschiebungskonstante b berechnet
werden soll oder nicht (b = 0). Die Ergebnisse sind in dargestellt. Es
zeigt sich, dass dieser Parameter fiir die Aufldsung von 20 Minuten unerheblich ist.
Jedoch fiihrt die Verwendung dieser Verschiebungskonstante bei dem 5-miniitigen
Datensatz zu einer enormen Verschlechterung der Validierungsergebnisse. Aus die-

sem Grund wird die Verschiebungskonstante im Folgenden abgeschaltet.



4 EVALUATION 62
look back b—0 Training RMSE Validierung RMSE
resolution - Early \ Mid \ Late Early \ Mid \ Late

20min Ja 2.347 | 4.384 | 7.172 1.89 3.175 5.881

20min Nein || 2.347 | 4.384 | 7.172 1.89 3.175 5.881

5min Nein || 2.293 | 4.276 | 7.007 2.319 3.455 6.159
5min Ja 2.297 | 4.764 | 7.418 || 1.022e+12 | 1.447e+13 | 1.678e+14

Tabelle 5: Ergebnisse der Modellparameteroptimierung fiir die Lineare Regression.

Datensatzoptimierung

Tabelle 6] zeigt die Ergebnisse der Linearen Regression auf den verschieden auf-
gelosten Datensatzen. Durch die Verfeinerung der Auflésung auf 15 Minuten wird
im Mittel ein noch etwas besseres Ergebnis erzielt, als es zuvor schon fiir die 20-
miniitige Auflésung der Fall war. Durch eine noch feinere Auflésung werden die
Ergebnisse wieder deutlich schlechter, wobei ab einer Auflésung von unter 2 Mi-

nuten extreme Abweichungen entstehen.

look back Training RMSE Validierung RMSE

resolution || Early [ Mid | Late Early | Mid [ Late
15min 2.333 | 4.369 | 7.147 1.901 3.235 5.805
20min 2.347 | 4.384 | 7.172 1.89 3.175 5.881
10min 2322 | 435 | 7.114 1.936 3.672 5.742
5min 2.293 | 4.276 | 7.007 2.319 3.455 6.159
2min 2.246 | 4.119 | 6.792 || 6.78e+7 | 8.79e+7 | 1.15e+38
Imin 2.14 | 3904 | 6.438 || 1.51e+7 | 2.33e+8 | 4.99¢+38

Tabelle 6: Ergebnisse der Datensatzoptimierung fiir die Lineare Regression.

4.1.2 k-Nearest Neighbor Regression
Modellparameteroptimierung

In sind die besten Ergebnisse zu sehen, die mit den verschiedenen Pa-
rametrisierungen einer k-Nearest Neighbor Regression erzielt werden konnten. Es
zeigt sich, dass das Verfahren in erster Linie eine feinere Auflésung favorisiert. Die
Anzahl der zu betrachtenden Nachbarn pendelt sich bei um die 20 Stiick ein. Da-
bei liefert die distanzabhingige Gewichtung immer leicht bessere Ergebnisse, als
wenn keine solche Gewichtung vorgenommen wird. Soll eine Vorhersage fiir einen
durch das Training bereits bekannten Datenpunkt gemacht werden, wird eben die-
ser als ndchster Nachbar mit einer Distanz von null ausgewihlt. Folglich wird dieser
Nachbar bei der distanzabhangigen Gewichtung zu 100% gewichtet, wahrend die
Anderen nicht mit in die Berechnung einflieBen. Aus diesem Grund ist bei dieser

Variante der RMSE auf den Trainingsdaten immer gleich null.
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look back b | weicht Training RMSE Validierung RMSE
resolution & Early\ Mid \ Late Early\ Mid \ Late

5min 20 | distance 0.0 0.0 0.0 5.419 | 5.984 | 7.633
5min 20 | uniform || 5.575 | 6.787 | 8.786 || 5.443 | 6.005 | 7.648
5min 10 | distance 0.0 0.0 0.0 5.375 | 5.987 | 7.738
5min 10 | uniform || 5.161 | 6.341 | 8.298 || 5.393 | 6.003 | 7.75
5min 30 | distance 0.0 0.0 0.0 555 | 6.09 | 7.667
5min 30 | uniform || 5.874 | 7.087 | 9.056 || 5.581 | 6.117 | 7.687
5min 5 | distance 0.0 0.0 0.0 5.524 | 6.196 | 8.123
5min 5 | uniform || 4.704 | 5.782 | 7.684 || 5.538 | 6.208 | 8.133
5min 50 | distance 0.0 0.0 0.0 5.834 | 6.336 | 7.88
5min 50 | uniform || 6.256 | 7.459 | 9.404 || 5.878 | 6.375 | 7.912

Tabelle 7: Ergebnisse der Modellparameteroptimierung fiir die k-Nearest Neighbor
Regression.

Datensatzoptimierung

zeigt die Ergebnisse der k-Nearest Neighbor Regression auf den verschie-
den aufgeldsten Datensitzen. Es ist zu beobachten, dass die Regression immer
genauer wird, je feiner die Daten aufgeldst sind. Daher werden bei folgenden Pro-
gnosen mit Hilfe einer k-Nearest Neighbor Regression die Datensitze immer mit

der minimal mdglichen Aufldsung von einer Minute verwendet.

look back Training RMSE Validierung RMSE
resolution || Early \ Mid \ Late || Early \ Mid \ Late

1min 0.0 | 0.0 | 0.0 491 | 5525 | 7.312
2min 0.0 | 0.0 | 0.0 || 5.067 | 5.629 | 7.37
5min 0.0 | 0.0 | 0.0 || 5.419 | 5.984 | 7.633
10min 0.0 | 0.0 | 0.0 || 6.252 | 6.757 | 8.276
15min 0.0 | 0.0 | 0.0 || 6.276 | 6.772 | 8.327
20min 0.0 | 0.0 | 0.0 || 7.165 | 7.636 | 9.019

Tabelle 8: Ergebnisse der Datensatzoptimierung fiir die k-Nearest Neighbor Re-
gression.

4.1.3 Random Forest Regression
Modellparameteroptimierung

Wie in [Tabelle 9 zu sehen ist, ist es fur die Gute der Modelle tatsachlich von
Vorteil, wenn die Entscheidungsbdume bei ihrem Wachstum eingeschrankt wer-
den. Ein guter Wert scheint bei einer maximalen Tiefe von 5 zu liegen, wahrend
durch eine Begrenzung von minimal 3 Datenpunkten pro Blatt eine moglichst gute

Generalisierbarkeit erreicht wird.
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look back | max min. samples Training RMSE Validierung RMSE

resolution | depth | per leaf Early \ Mid \ Late || Early \ Mid \ Late
5min 5 3 2.394 | 4273 | 6.834 || 2.237 | 3.363 | 5.836
5min 5 7 2.465 | 4.327 | 6.926 || 2.233 | 3.351 | 5.856
5min 5 5 2.428 | 4.285 | 6.864 || 2.236 | 3.345 | 5.868
20min 5 3 24 | 4304 | 6.846 || 2.171 | 3.466 | 5.823
5min 10 7 1.885 | 3.355 | 5.524 || 2.164 | 3.358 | 5.95
5min 10 3 1.667 | 3.099 | 5.111 || 2.156 | 3.387 | 5.948
5min 5 10 2.61 | 4.465 | 7.037 || 2.284 | 3.316 | 5.904
20min 5 1 2.391 | 4.268 | 6.815 || 2.171 | 3.496 | 5.837
5min 10 5 1.777 | 3.205 | 5.294 | 2.18 | 3.356 | 5.973
20min 10 7 1.921 | 3.447 | 5.639 || 2.113 | 3.453 | 5.951

Tabelle 9: Ergebnisse der Modellparameteroptimierung fiir die Random Forest Re-
gression.

Datensatzoptimierung

[Tabelle 10| zeigt die Ergebnisse der Random Forest Regression auf den verschieden
aufgelosten Datensitzen. Interessanterweise erzielt das Modell weder auf zu grob
noch auf zu fein aufgeldsten Daten gute Ergebnisse. Die besten Ergebnisse wurden
mit einer look back resolution von 10 Minuten erreicht, daher werden bei folgenden
Prognosen mit Hilfe einer Random Forest Regression immer Datensidtze mit dieser

Aufldsung eingesetzt.

look back Training RMSE Validierung RMSE

resolution || Early | Mid | Late || Early | Mid [ Late
10min 2.403 | 4.284 | 6.841 || 2.152 | 3.376 | 5.833
5min 2.394 | 4273 | 6.834 || 2.237 | 3.363 | 5.836
20min 24 | 4304 | 6.846 || 2.171 | 3.466 | 5.823
15min 2392 | 427 | 6.832 || 2.202 | 3.389 | 5.901
2min 2.398 | 4.282 | 6.795 || 2.249 | 3.35 | 5.932
Imin 2.401 | 4.262 | 6.799 || 2.203 | 3.383 | 5.976

Tabelle 10: Ergebnisse der Datensatzoptimierung fiir die Random Forest Regressi-
on.

4.1.4 Support Vector Regression
Modellparameteroptimierung

Tabelle 11| zeigt die besten Parametrisierungen fiir die Support Vector Regression.
Es fallt sofort auf, dass es nur Modelle mit linearem Kern unter die besten Ergeb-
nisse geschafft haben. Tatsachlich zeigt sich bei der Betrachtung aller Ergebnisse,
dass alle Modelle mit linearem Kern besser performen, als Modelle mit nichtlinea-

rem Kern. Die besten Werte fiir C' und ¢ zeigen, dass mehr Fehler im Bezug auf
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die Trainingsdaten zugelassen werden miissen, um eine bessere Generaliserbarkeit

zu erhalten.

look back o | Kern Training RMSE Validierung RMSE

resolution Early | Mid [ Late || Early | Mid | Late
5min 0603 linear || 2.38 | 4.447 | 7.243 || 1.9 3.125 | 5.636
5min 0.5 | 0.01 | linear || 2.388 | 4.453 | 7.256 || 1.903 | 3.122 | 5.637
5min 05]03 linear || 2.387 | 4.454 | 7.251 || 1.905 | 3.12 5.637
5min 0.6 | 0.01 | linear || 2.382 | 4.446 | 7.247 || 1.898 | 3.13 | 5.634
5min 0.6 ]0.2 linear || 2.38 | 4.447 | 7.244 || 1.899 | 3.129 | 5.635
5min 0.5 | 0.05 | linear || 2.389 | 4.454 | 7.256 || 1.903 | 3.125 | 5.638
5min 05102 linear || 2.387 | 4.453 | 7.254 || 1.904 | 3.125 | 5.638
5min 0.6 | 0.05 | linear || 2.382 | 4.447 | 7.248 || 1.899 | 3.134 | 5.634
5min 05| 0.1 | linear || 2.389 | 4.454 | 7.255 || 1.904 | 3.127 | 5.638
5min 08103 linear || 2.372 | 4.437 | 7.234 || 1.892 | 3.137 | 5.643

Tabelle 11: Ergebnisse der Modellparameteroptimierung fiir die Support Vector
Regression

Datensatzoptimierung

zeigt die Ergebnisse der Support Vector Regression auf den verschie-
den aufgeldsten Datensitzen. Es ist zu beobachten, dass ausgehend von einer
20-miniitigen Auflésung die Ergebnisse sich durch immer feiner werdende Auflo-
sungen verbessern. Bei einer Aufldsung von 5 Minuten ist jedoch ein Grenzwert
erreicht und durch eine weitere Verfeinerung werden die Ergebnisse wieder deutlich

schlechter.

look back Training RMSE Validierung RMSE
resolution Early\ Mid \ Late Early\ Mid \ Late

5min 2.38 | 4.447 | 7.243 19 | 3.125 | 5.636
10min 24 | 4463 | 7.282 || 1.942 | 3.138 | 5.628
15min 2,419 | 4,492 | 7.322 || 1.988 | 3.135 | 5.664
2min 2.38 | 4.437 | 7.218 || 2.003 | 3.263 | 5.691
20min 2,425 | 4509 | 7.342 || 2.04 | 3.211 | 5.749
1min 2.364 | 4373 | 7.125 || 2.048 | 3.26 | 5.819

Tabelle 12: Ergebnisse der Datensatzoptimierung fiir die Support Vector Regressi-
on.

4.1.5 Neuronale Netze
Modellparameteroptimierung

Anzahl Neuronen, Aktivierungsfunktion Im ersten Teilschritt der Modellpa-
rameteroptimierung fiir die neuronalen Netze werden die Anzahl der Neuronen pro

Layer, sowie die verwendete Aktivierungsfunktion optimiert. Bei der Betrachtung
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der Ergebnisse in fallt sofort auf, dass fiir die meisten Netztopologien
die Aktivierungsfunktionen der Hidden Layer am besten linear sein sollten. Dieses
Verhalten l3sst sich also nicht nur bei der Support Vector Regression, sondern auch
bei den neuronalen Netzen beobachten. Das ist ein iiberraschendes Ergebnis, denn
aufgrund der Komplexitat des zu I6senden Problems war initial vermutet worden,
dass nichtlineare Modelle besser geeignet ware.

Die Anzahl der Neuronen pro Layer variiert von Modell zu Modell. Es ist kein

klarer Trend erkennbar, dass Modelle mit weniger Neuronen bessere Ergebnisse

erzielen, als Modelle mit vielen Neuronen.

look back Netz | o(x) Anzahl Training RMSE Validierung RMSE

resolution Neuronen || Early [ Mid | Late [ Early | Mid | Late
5min CNN3 | linear | 128 2.399 | 4411 | 7.165 || 1.904 | 3.062 | 5.591
5min CNN1 | linear | 16 2.367 | 4.388 | 7.155 || 1.888 | 3.117 | 5.624
5min CNN2 | linear | 32 2.374 | 4.38 7.146 || 1.912 | 3.113 | 5.606
5min CNN1 | linear | 256 2407 | 4412 | 7.173 || 1.932 | 3.11 5.615
5min CNN2 | linear | 64 2.37 | 4.391 | 7.147 || 1.938 | 3.098 | 5.623
5min CNN3 | linear | 32 2.368 | 4.375 | 7.12 1.92 3.109 | 5.631
5min CNN3 | linear | 64 2.376 | 4.385 | 7.155 || 1.929 | 3.115 | 5.628
5min CNN1 | linear | 128 2.376 | 4.385 | 7.151 || 1.926 | 3.122 | 5.625
5min CNN2 | linear | 16 2.366 | 4.389 | 7.158 || 1.952 | 3.109 | 5.616
5min MLP5 | linear | 128 2412 | 4415 | 7.2 1.969 | 3.113 | 5.601

Tabelle 13: Ergebnisse der Modellparameteroptimierung (Anzahl Neuronen, Akti-
vierungsfunktion) fiir die neuronalen Netze.

Optimierungsalgorithmus, Learning Rate, Batch Size Die Ergebnisse aus
zeigen, dass durch die Optimierungsalgorithmen Adam und RMSprop
die besten Ergebnisse erzielt werden kdnnen. Die initiale Learning Rate tendiert
dabei zwischen 0.01 und 0.001. Die Batch Size sollte in den meisten Fillen eher

klein gehalten werden, einzelne Ausnahmen sind aber auch maoglich.
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look back Netz | Optimierer Learning| Batch Training RMSE Validierung RMSE

resolution Rate Size Early \ Mid \ Late Early \ Mid \ Late
5min CNN3 | rmsprop | 0.001 16 2422 | 4.421 | 7.185 || 1.961 | 3.093 | 5.582
5min CNN1 | rmsprop | 0.001 16 2381 | 4.4 7.187 || 1.931 | 3.101 | 5.613
5min CNN3 | adam 0.001 16 2.382 | 4371 | 7.121 || 1.924 | 3.115 | 5.622
5min MLP1 | rmsprop | 0.01 32 2.389 | 4.407 | 7.188 || 1.949 | 3.088 | 5.63

20min CNN2 | adam 0.01 32 2.456 | 4.496 | 7.232 || 1.962 | 3.094 | 5.612
5min CNN1 | adam 0.001 64 2.376 | 4.402 | 7.203 || 1.935 | 3.114 | 5.619
5min CNN2 | adam 0.01 64 2.393 | 4398 | 7.161 || 1.961 | 3.099 | 5.61

5min CNN1 | rmsprop | 0.01 64 2.379 | 4.383 | 7.166 || 1.937 | 3.105 | 5.631
5min CNN2 | adam 0.001 128 2.409 | 4.424 | 7.205 || 1.962 | 3.103 | 5.612
5min MLP2 | adam 0.01 32 2413 | 4414 | 7.215 || 1.966 | 3.086 | 5.627

Tabelle 14: Ergebnisse der Modellparameteroptimierung
mus, Learning Rate, Batch Size) fiir die neuronalen Netze.

(Optimierungsalgorith-

Dropout, Max-norm Regularisierung Die Regularisierungsmalnahmen zeigen
sich im groRten Sinne als nicht sehr wirkungsvoll. Das Ursache hierfiir liegt darin
begriindet, wie die Netze trainiert wurden. Anstatt ein Netz fiir eine gewisse An-
zahl an Epochen zu trainieren, dann zu stoppen und die Validierung durchzufiihren,
wurde das Training dauerhaft iiberwacht. D. h. dass nach jeder Trainingsepoche die
Validierung durchgefiihrt wurde und anschlieBend das Modell mit seinen aktuellen
Gewichten und den Validierungsergebnissen abgespeichert wurde. Nach Beendi-
gung des Trainings werden dann alle Epochen miteinander verglichen, und diejeni-
ge bestimmt, die die besten Ergebnisse erzeugt hat. Dann kann das dazugehdrige
Modell ausgewihlt werden. Dieses Vorgehen wird als Early Stopping bezeichnet
und stellt fiir sich auch schon eine Art der Regularisierung dar. Im Kontext dieses
Problems scheint diese Methode besser zu funktionieren, als der Einsatz eines Dro-
pouts. Im Gegensatz dazu kann die max-norm Regularisierung noch einige kleine

Verbesserungen erzielen.
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look back Netz Dropout | max- Training RMSE Validierung RMSE

resolution Rate norm || Early \ Mid \ Late Early \ Mid \ Late
5min CNN3 | 0.0 None || 2.397 | 4.409 | 7.167 || 1.93 | 3.093 | 5.595
5min CNN1 | 0.0 2 2.399 | 4416 | 7.214 || 1.925 | 3.106 | 5.607
5min CNN1 | 0.0 3 2.369 | 4384 | 7.179 || 1.925 | 3.114 | 5.622
5min CNN1 | 0.0 None || 2.377 | 4.391 | 7.188 || 1.927 | 3.114 | 5.623
5min CNN3 | 0.0 2 2.384 | 4416 | 7.216 || 1.919 | 3.104 | 5.643
5min MLP5 | 0.0 None || 2.377 | 4.403 | 7.203 || 1.943 | 3.11 5.618
5min CNN3 | 0.0 4 2.368 | 4.391 | 7.141 || 1.889 | 3.154 | 5.636
5min CNN2 | 0.0 None || 2.396 | 4.389 | 7.174 || 1.954 | 3.113 | 5.617
5min CNN3 | 0.0 3 237 | 4403 | 7.175 || 1.912 | 3.096 | 5.682
5min MLP4 | 0.0 2 243 | 4442 | 7.246 || 1.962 | 3.102 | 5.628

Tabelle 15: Ergebnisse der Modellparameteroptimierung (Dropout Rate, max-norm
Regularisierung) fiir die neuronalen Netze.

Datensatzoptimierung

zeigt die Ergebnisse der neuronalen Netze auf den verschieden aufge-
[6sten Datensatzen. Auch hier ist zu beobachten, dass die neuronalen Netze fiir
die mittlere Aufldsungen die besten Ergebnisse liefern. Wie auch schon bei der
Modellparameteroptimierung beobachtet wurde, stechen die Convolutional Neural
Networks am meisten hervor. lhre Ergebnisse stehen aber auch in direkter Konkur-
renz zu denen der einfachen feedforward Netze. Die Long short-term memory-Netze
konnten auch durch die verschiedenen Auflésungen nicht aufholen. Jedoch ist in
[Kapitel A.4] zu sehen, dass die verschiedenen LSTM-Netze ihre besten Ergebnisse
zum Teil auf den sehr feinen aufgelésten Datensétzen erreichen.

look back Netz Training RMSE Validierung RMSE

resolution Early \ Mid \ Late Early \ Mid \ Late
5min CNN1 || 2.386 | 4.393 | 7.177 || 1.932 | 3.097 | 5.614
15min CNN1 || 2.387 | 441 | 7.205 || 1.913 | 3.12 | 5.642
5min CNN3 || 2.372 | 4.403 | 7.186 || 1.925 | 3.12 | 5.639

10min CNN3 || 2.372 | 4.4 7.173 || 1.926 | 3.131 | 5.629
10min CNN1 || 2.363 | 4.388 | 7.168 || 1.924 | 3.131 | 5.635
5min MLP5 || 2.369 | 4.388 | 7.173 || 1.928 | 3.133 | 5.633
5min MLP3 || 2.433 | 4.43 | 7.215 || 2.001 | 3.089 | 5.606
15min MLP2 || 2.399 | 4.441 | 7.232 || 1.965 | 3.095 | 5.638
20min CNN2 || 2.379 | 4.458 | 7.227 || 1.947 | 3.141 | 5.62

5min MLP4 || 2.426 | 4.424 | 7.196 || 1.96 | 3.113 | 5.639

Tabelle 16: Ergebnisse der Datensatzoptimierung fiir die verschiedenen neuronalen

Netze. Die Ergebnisse fiir alle Netzwerktopologien ist in [Kapitel A.4| zu sehen.
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4.2 Evaluation auf ausgewahlten Datensitzen

Mit Hilfe der Parameteroptimierung konnte fiir jedes Modell festgelegt werden, wel-
che Parameter fiir bestmdgliche Ergebnisse sorgen, und welche zeitliche Auflésung
die Eingabedaten dafiir haben sollten. Diese Ergebnisse werden nun auf die Eva-
luation von speziell ausgewahlten Datensatzen iibertragen, die wie folgt definiert

sind:
1. Training der Modelle auf den Daten des Jahres 2015 und

1.1 Validierung auf den Daten des Jahres 2016,
1.2 Validierung auf den Daten des Jahres 2017.

2. Training der Modelle auf den Daten des Jahres 2015 und 2016, sowie Vali-
dierung auf den Daten des Jahres 2017.

3. Training der Modelle auf den Daten vom 01.01.2015 bis 31.03.2016, sowie
Validierung auf den Daten vom 01.04.2016 bis 31.07.2016.

4. Training der Modelle auf den Daten des Jahres 2015 und 2016, sowie

4.1 Validierung auf Daten des Winters 2017,

4.2 Validierung auf Daten des Friihlings 2017,
4.3 Validierung auf Daten des Sommers 2017,
4.4 Validierung auf Daten des Herbstes 2017.

Durch Szenario 1 soll evaluiert werden, wie sich die Giite eines Modells verhilt,
wenn zwischen den Trainingsdaten und den Daten, fiir die eine Prognose erstellt
werden soll, eine groBere zeitliche Distanz entsteht. Durch Szenario 2 soll an-
schlieBend analysiert werden, ob durch zusitzliche, zeitlich ndhere Informationen
eine Verbesserung der Modellgiite erreicht werden kann. Das dritte Szenario wurde
ausgewahlt, um einen Vergleich zu dem Prognosemodell der BTC AG herstellen
zu konnen. Dieses wurde auf den gleichen Zeitrdumen trainiert und validiert. Mit
Hilfe des letzen Szenarios soll abschlieBend analyisiert werden, wie sich das Pro-

gnosemodell fiir die unterschiedlichen Jahreszeiten verhilt.

4.2.1 Training 2015; Validierung 2016 und 2017

In [Tabelle 17| und |Tabelle 18| werden die Ergebnisse gegeniibergestellt, die sich

durch eine Verschiebung des Validierungszeitraumes ergeben. In beiden Fallen wur-
den die verschiedenen Modelle auf den Daten des Jahres 2015 trainiert. Bei der
Validierung auf den Daten des Jahres 2016 zeigt sich, dass die die Support Vector
Regression und das Convolutional Neural Network am besten abschneiden. Beide
sind aber dicht gefolgt von der Linearen Regression, deren Ergebnis fiir das Early-

Target sogar besser ist, als das des CNN. Die Random Forest Regression liefert auch
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noch passable Ergebnisse, sie sind aber schon etwas schlechter als die Ergebnisse
der drei Spitzenreiter. Das Schlusslicht bildet die k-Nearest Neighbor Regression,
deren Ergebnisse deutlich hinter den anderen zuriickliegen.

Im Vergleich dazu stehen die Ergebnisse fiir die Validierung auf den Daten des
Jahres 2017. Nun hat sich die Lineare Regression fiir das Early-Target auf den
ersten Platz geschoben. Im Vergleich zu den Ergebnissen aus ist eine
deutliche Verschlechterung der Prognosequalitdt erkennbar. Diese zieht sich durch
alle drei Targets fort, wobei insbesondere das Late-Target um einiges an Genauigkeit
verloren hat. Diese Ergebnisse zeigen also, dass ein Modell auf veralteten Daten

deutlich an Genauigkeit verliert.

Modell Training RMSE Validierung RMSE
Early \ Mid \ Late Early \ Mid \ Late
LR 2.333 | 4.369 | 7.147 || 1.901 | 3.235 | 5.805
KNN 0.0 0.0 0.0 4910 | 5.525 | 7.312
RF 2.388 | 4.269 | 6.842 || 2.151 | 3.373 | 5.876
SVR 2.380 | 4.447 | 7.243 || 1.900 | 3.125 | 5.636
CNN3 2.37 | 4391 | 7.165 || 1.909 | 3.113 | 5.618

Tabelle 17: Training der verschiedenen Modelle auf Daten des Jahres 2015. Die Va-
lidierung wurde auf den Daten des Jahres 2016 durchgefiihrt. Die besten Ergebnisse
fiir die verschiedenen Targets sind hervorgehoben.

Modell Training RMSE Validierung RMSE
Early \ Mid \ Late Early \ Mid \ Late
LR 2.333 | 4.369 | 7.147 || 2.967 | 4.427 | 7.971
KNN 0.0 0.0 0.0 8.753 | 9.146 | 11.117
RF 2.394 | 4251 | 6.849 || 6.001 | 7.036 | 9.700
SVR 2.380 | 4.447 | 7.243 || 3.057 | 4.302 | 7.755
CNN3 2.385 | 4424 | 7.189 || 3.055 | 4.33 7.724

Tabelle 18: Training der verschiedenen Modelle auf Daten des Jahres 2015. Die Va-
lidierung wurde auf den Daten des Jahres 2017 durchgefiihrt. Die besten Ergebnisse
fir die verschiedenen Targets sind hervorgehoben.

4.2.2 Training 2015 + 2016; Validierung 2017

In [Kapitel 4.2.1| wurde gezeigt, dass die Ergebnisqualitdt der Prognosemodelle mit
groRerer Distanz zwischen Trainings- und Validierungszeitraum abnimmt.

zeigt, wie sich die Ergebnisse verandern, wenn weitere Daten zum Training
hinzugenommen werden, die dem Validierungszeitraum zeitlich ndher sind. Dabei
ist zwar eine leichte Verbesserung der Ergebnisse zu erkennen, jedoch fillt diese
geringer aus, als urspriinglich erwartet wurde. Daher scheint es so, als hatte sich

im Jahr 2017 eine deutliche Veranderung des Marktverhaltens ergeben, die von
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dem Prognosemodell nicht erfasst werden kann. Daher wird im Folgenden das Jahr

2017 genauer untersucht werden.

Modell Training RMSE Validierung RMSE
Early | Mid | Late || Early | Mid | Late
LR 2.140 | 3.878 | 6.548 || 2.934 | 4.263 | 7.693
KNN 0.0 0.0 0.0 8.111 | 8.588 | 10.691

RF 2.237 | 3.911 | 6.357 || 5.490 | 6.748 | 8.982
SVR 2.197 | 3.942 | 6.627 | 3.014 | 4.255 | 7.735
CNN3 2.223 | 3.932 | 6.581 || 2.998 | 4.255 | 7.684

Tabelle 19: Training der verschiedenen Modelle auf Daten des Jahres 2015 und
2016. Die Validierung wurde auf den Daten des Jahres 2017 durchgefiihrt. Die
besten Ergebnisse fiir die verschiedenen Targets sind hervorgehoben.

4.2.3 Training 2015 + 2015; Validierung Jahreszeiten 2017

In|Tabelle 20| [Tabelle 21 [Tabelle 22l und [Tabelle 23|sind die Validierungsergebnisse

fir die vier Jahreszeiten des Jahres 2017 dargestellt. Dabei wurden die meteorolo-

gischen Jahreszeiten verwendet, d. h.
e Friihling: 01. Mérz bis 31. Mai,
e Sommer: 01. Juni bis 31. August,
e Herbst: 01. September bis 30. November,
e Winter: 01. Dezember bis 28./29. Februar.

Theoretisch verlduft der Winter also liber zwei Jahre. Da die Daten fiir 2018 aber
nicht vorliegen, werden stattdessen Januar, Februar und Dezember des Jahres 2017
als Winter zusammengefasst. Das Training der verwendeten Modelle wurde auf den
Daten von 2015 und 2016 durchgefiihrt, da in bereits gezeigt werden
konnte, dass sich durch die Hinzunahme der 2016-Daten eine Verbesserung der
Prognosegiite ergibt.

Die Ergebnisse zeigen, dass die Prognosen fiir den Friihling und Sommer deut-
lich verlasslicher sind, als fiir den Herbst und den Winter, denn dort steigen die
Fehler in der Prognose signifikant an. Aus diesem Ergebnis sind daher zwei Schluss-

folgerungen moglich

1. Die Qualitat der Prognosen hingt signifikant von der Jahreszeit bzw. allge-

mein von dem Zeitpunkt im Jahr ab.

2. Im Verlauf des Jahres 2017 hat sich das Marktverhalten derart verandert,
sodass die Abweichung zu der Trainingsgrundlage der Modelle immer groRer
wurde. Diese Schlussfolgerung ist aber nur méglich, da im Winter der Anfang

und das Ende des Jahres zusammengefasst wurden.



4 EVALUATION 72

Zur Untersuchung der zweiten Schlussfolgerung wurde noch eine separate Validie-
rung nur auf den Daten des Januars und Februars durchgefiihrt (siehe [Tabelle 24)).
Tatsachlich sind diese Ergebnisse noch schlechter, als wenn der Dezember mit in die
Validierungsmenge aufgenommen wurde. Daher kann diese Hypothese abgelehnt
werden.

Es zeigt sich also, dass der Zeitpunkt, fiir den eine Prognose durchgefiihrt

werden soll, einen sehr starken Einfluss auf die Prognosemodelle hat.

Modell Training RMSE Validierung RMSE
Early | Mid | Late || Early | Mid | Late
LR 2.140 | 3.878 | 6.548 || 1.798 | 3.128 | 5.461
KNN 0.0 0.0 0.0 5.252 | 5.998 | 7.495
RF 2.230 | 3.913 | 6.362 || 2.359 | 3.804 | 6.074
SVR 2.197 | 3.942 | 6.627 || 1.884 | 3.247 | 5.578
CNN3 2.188 | 3.931 | 6.581 || 1.800 | 3.096 | 5.470

Tabelle 20: Training der verschiedenen Modelle auf Daten des Jahres 2015 und
2016. Die Validierung wurde auf den Daten des Friihlings von 2017 durchgefiihrt.
Die besten Ergebnisse fiir die verschiedenen Targets sind hervorgehoben.

Modell Training RMSE Validierung RMSE
Early [ Mid | Late || Early [ Mid | Late
LR 2.140 | 3.878 | 6.548 || 1.778 | 2.841 | 5.510
KNN 0.0 0.0 0.0 4.827 | 5.479 | 7.178
RF 2.230 | 3.891 | 6.361 || 1.934 | 3.100 | 5.592
SVR 2.197 | 3.942 | 6.627 || 1.840 | 2.908 | 5.570
CNN3 2.187 | 3.907 | 6.586 || 1.800 | 2.827 | 5.431

Tabelle 21: Training der verschiedenen Modelle auf Daten des Jahres 2015 und
2016. Die Validierung wurde auf den Daten des Sommers von 2017 durchgefiihrt.
Die besten Ergebnisse fiir die verschiedenen Targets sind hervorgehoben.

Modell Training RMSE Validierung RMSE
Early \ Mid \ Late Early \ Mid \ Late
LR 2.140 | 3.878 | 6.548 || 3.851 | 4.203 | 7.713
KNN 0.0 0.0 0.0 6.605 | 6.981 | 9.737
RF 2.218 | 3.897 | 6.377 || 4.102 | 4.873 | 8.290
SVR 2.197 | 3.942 | 6.627 || 3.831 | 4.062 | 7.721
CNN3 2222 | 3.963 | 6.599 || 3.861 | 4.108 | 7.701

Tabelle 22: Training der verschiedenen Modelle auf Daten des Jahres 2015 und
2016. Die Validierung wurde auf den Daten des Herbstes von 2017 durchgefiihrt.
Die besten Ergebnisse fiir die verschiedenen Targets sind hervorgehoben.
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Training RMSE Validierung RMSE
Early \ Mid \ Late Early \ Mid \ Late
LR 2.140 | 3.878 | 6.548 || 3.529 | 6.014 | 10.681
KNN 00 | 00 | 00 | 12.847 | 13.290 | 15.777
RF 2.232 | 3.903 | 6.350 || 9.122 | 11.138 | 12.814
SVR || 2.197 | 3.942 | 6.627 | 3.740 | 6.001 | 10.708
CNN3 || 2.283 | 3.947 | 6.583 || 3.620 | 6.016 | 10.64

Modell

Tabelle 23: Training der verschiedenen Modelle auf Daten des Jahres 2015 und
2016. Die Validierung wurde auf den Daten des Winters von 2017 durchgefiihrt.
Die besten Ergebnisse fiir die verschiedenen Targets sind hervorgehoben.

Training RMSE Validierung RMSE
Early\ Mid \ Late Early\ Mid \ Late

| LR ][ 2140|3878 6.548 || 3.796 | 6.672 | 11.883 |

Modell

Tabelle 24: Training einer Linearen Regression auf Daten des Jahres 2015 und
2016. Die Validierung wurde auf den Daten des Januars und Februars von 2017
durchgefiihrt.

4.2.4 Training BTC; Validierung BTC

In Zusammenarbeit mit der EWE Trading GmbH hat die BTC AG ebenfalls ein Pro-
gnosemodell fiir die Preisentwicklung am Intraday-Markt entwickelt. Die Ergebnisse
dieses Modells wurden mir freundlicherweise zur Verfligung gestellt, sodass ein Ver-
gleich zwischen den in dieser Arbeit entwickelten Modellen und dem BTC-Modell
gezogen werden kann. Die Validierungsergebnisse des BTC-Modells beschranken
sich dabei auf den Zeitraum vom 01.04.2016 bis 31.07.2016. Das Training wurde
auf den Daten vom 01.01.2015 bis 31.03.2016 durchgefiihrt. Um eine Vergleich-
barkeit der Modelle zu gewahrleisten, werden auch die eigens entwickelten Modelle
auf diesen Zeitrdumen trainiert bzw. validiert.

Die Ergebnisse sind in dargestellt. Es zeigt sich, dass alle in dieser
Arbeit entwickelten Modelle, mit Ausnahme der k-Nearest Neighbor Regression,

bessere Ergebnisse als das BT C-Modell erreichen.
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Training RMSE Validierung RMSE
Early\ Mid \ Late Early \ Mid \ Late

LR 2.309 | 4.274 | 7.082 || 1.484 | 2.454 | 4.561
KNN 0.0 0.0 0.0 3.852 | 4.248 | 5.742
RF 2.390 | 4.217 | 6.822 || 1.590 | 2.483 | 4.565
SVR 2.364 | 4.350 | 7.181 || 1.606 | 2.412 | 4.485
CNN3 2.347 | 4.289 | 7.106 || 1.536 | 2.412 | 4.500
BTC 2.580 | 4.530 | 7.470 || 1.650 | 2.820 | 5.580

Modell

Tabelle 25: Training der verschiedenen Modelle auf Daten vom 01.01.2015 bis
31.03.2016. Die Validierung wurde auf den Daten vom auf den Daten vom
01.04.2016 bis 31.07.2016 durchgefiihrt. Die besten Ergebnisse fiir die verschie-
denen Targets sind hervorgehoben.

4.3 Weitergehende Experimente

Im Folgenden werden noch kleine Versuche durchgefiihrt, die einen Ausblick darauf

geben sollen, wie die Modelle auf
e ein groleres look back window,
e eine hohere forecast resolution,
e oder Viertelstundenprodukte

reagieren. Da die Lineare Regression in der vorherigen Evaluation immer sehr gute
Ergebnisse im Vergleich zu den anderen Verfahren erzielen konnte, werden diese
Experimente nur fiir die Linare Regression durchgefiihrt. Trainiert wird hierbei auf
den Daten des Jahres 2015 und die Validierung findet auf den Daten von 2016
statt.

4.3.1 GroReres look back window

In [Tabelle 26]sind die Ergebnisse der Linearen Regression fiir ein look back window
von 90 Minuten dargestellt. Im Vergleich dazu stehen noch einmal die Ergebnisse
der Linearen Regression aus [Tabelle 17 Es zeigt sich, dass die Prognosegiite fiir
die Early- und Mid-Targets abnimmt, wahrend sich das Late-Target verbessert.

4.3.2 Hohere forecast resolution

In[Tabelle 27|sind die Ergebnisse der Linearen Regression fiir eine forecast resolution
von 10 Minuten dargestellt. Im Vergleich dazu stehen noch einmal die Ergebnisse
der Linearen Regression aus [Tabelle 17| Dafiir wurden die drei Targets jeweils in
zwei Halften unterteilt. Die Prognosequalitdt nimmt durch die feinere Unterteilung
offenbar ab. Lediglich bei dem Late-Target kann fiir die erste Halfte ein besseres

Ergebnis erzielt werden. Bildet man jedoch den Durchschnitt der zwei 10-miniitigen
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look back window Training RMSE Validation RMSE
Early \ Mid \ Late Early \ Mid \ Late
90min 2.319 | 4.354 | 7.128 || 1.962 | 3.399 | 5.714
60min 2.333 | 4.369 | 7.147 || 1.901 | 3.235 | 5.805

Tabelle 26: Training einer Linearen Regression auf Daten des Jahres 2015. Die
Validierung wurde auf den Daten von 2016 durchgefiihrt. Dabei wurde das look
back window im Vergleich zu den bisherigen Versuchen vergréBert. Die besten
Ergebnisse fiir die verschiedenen Targets sind hervorgehoben.

Intervalle fiir das Late-Target, so ist das Ergebnis fiir das 20-miniitige Late-Target

wiederum besser.

Validation RMSE
forecast resolution Early Mid Late
1 [ 2 1 [ 2 1 [ 2
10min 2.251 | 2.238 [ 3.516 | 3.709 | 4.862 | 7.479
20min 1.901 3.235 5.805

Tabelle 27: Training einer Linearen Regression auf Daten des Jahres 2015. Die
Validierung wurde auf den Daten von 2016 durchgefiihrt. Dabei wurde die forecast
resolution im Vergleich zu den bisherigen Versuchen erhéht. In diesem Fall wird aus
Platzgriinden auf die Angabe des Training RMSE verzichtet. Die besten Ergebnisse
fir die verschiedenen Targets sind hervorgehoben.

4.3.3 Viertelstundenprodukte

In[Tabelle 28|sind die Ergebnisse der Linearen Regression fiir Viertelstundenproduk-
te dargestellt. Im Vergleich dazu stehen noch einmal die Ergebnisse der Linearen
Regression aus [Tabelle 17] Die Ergebnisse zeigen offensichtich, dass die Prognose
der Preisentwicklung fiir Viertelstundenprodukte ein deutlich komplexeres Problem

als fiir Stundenprodukte darstellt.

Training RMSE Validation RMSE
Early | Mid | Late || Early | Mid | Late
Viertelstunde || 7.318 | 10.368 | 13.676 || 7.018 | 8.060 | 10.219

Stunde 2333 | 4.369 | 7.147 || 1.901 | 3.235 | 5.805

Produkttyp

Tabelle 28: Training einer Linearen Regression auf Daten des Jahres 2015. Die
Validierung wurde auf den Daten von 2016 durchgefiihrt. Im Gegensatz zu den
bisherigen Versuchen wurden nun die Daten der Viertelstundenprodukte verwendet.
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4.4 Bewertung der Ergebnisse

Die Evaluation aus[Kapitel 4.2 hat gezeigt, wie sich die entwickelten Prognosemo-
delle in verschiedenen Situationen verhalten. Die Giite der Modelle wurde dabei
immer durch den RMSE angegeben, also die Wurzel des Durchschnitts der qua-
dratischen Fehler. Das bedeutet, dass fiir jedes Beispiel aus der Validierungsmenge
die Differenz zwischen erwartetem Wert und dem Prognosewert gebildet und an-
schlieBend quadriert wird. Dann wird der Durchschnitt fiir alle Validierungsbeispiele
gebildet, um daraus anschlieRend wieder die Wurzel zu ziehen. Er gibt somit eine
durchschnittliche Abweichung von dem Erwartungswert an, wobei durch das Wur-
zelziehen erst nach der Durchschnittsbildung der Quadrate groRe Ausreiler starker
bestraft werden. Wenn nun der RMSE fiir das Early-Target 2,934 betragt (wie in
[Kapitel 4.2.2), dann kann fiir neue Prognosen davon ausgegangen werden, dass
der tatsdchliche Preis durchschnittlich um 2,934€ von dem prognostizierten Wert
abweicht. Demnach kdnnen also Prognosen erstellt werden, die deutlich ndher an
dem wirklichen Wert liegen. Umgekehrt werden aber auch einige Prognosen noch
grolere Abweichunen von dem tatsdchlichen Wert haben.

Da ein solches Prognosemodell einen Akteuer am Intraday-Markt bei der Ent-
scheidungsfindung unterstiitzen soll, ist natiirlich eine bestmdgliche Prognosegiite
wiinschenswert. Die durchgefiihrte Evaluation hat gezeigt, dass die in dieser Arbeit
entwickelten Modelle definitiv konkurrenzfahig im Vergleich zu einer bestehenden
Losung ist (sieh . Auf der anderen Seite konnte aber auch gezeigt
werden, dass die Prognosegiite im Jahr 2017 deutlich im Vergleich zum Vorjahr
abgenommen hat. Gerade die Unsicherheit fiir die spateren Zeitpunkte (Mid, Late)
hat stark zugenommen. Inwiefern eine solche Losung also wirtschaftlich rentabel
eingesetzt werden kann, miisste genauer analysiert oder getestet werden. Dies geht
aber liber den Rahmen dieser Arbeit hinaus. Durch die Analysen im Bezug auf die
Jahreszeiten (siehe [Kapitel 4.2.3)) konnte aber gezeigt werden, dass solche Progno-
semodelle im Friihling und Sommer deutlich verl3sslicher arbeiten, als im Herbst
und Winter.
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5 Zusammenfassung und Ausblick

5.1 Zusammenfassung der Arbeit

Angetrieben durch den Klimaschutz und eine absehbare Verknappung von natiirli-
chen Ressourcen, wird viel in den kontinuierlichen Zubau von Erzeugungsanlagen
auf Basis von regenerativen Energiequellen investiert. Diese Veranderung in der Er-
zeugungsstruktur von elektrischem Strom macht einen Wandel in vielen Aspekten
der Energiewirtschaft notwendig. Der notwendige Ausbau des deutschen Stromnet-
zes zur deutschlandweiten Verteilung des in kiistenndhe produzierten Windstroms
wurde in den letzten Jahren immer wieder breit diskutiert. Die Abhangigkeit der
Stromerzeugung einer Erneuerbare-Energie-Anlage von den Umweltbedingungen
erlaubt nur relativ kurzfristige Prognosen der zu einem Zeitpunkt zur Verfiigung
stehenden Leistung. Das ist ein drastischer Unterschied zu der langfristigen Plan-
barkeit von Grolkraftwerken, die bis zu mehrere Jahre in die Zukunft mdglich
ist. Da es das langfristige Ziel ist, diese GroBkraftwerke durch die erneuerbaren
Energien zu ersetzen, findet eine Verschiebung an den Strommarkten statt. Ener-
gieversorgungsunternehmen und andere Strombezieher miissen immer kurzfristiger
ihren Strombedarf abdecken. Zu diesem Zweck wurden Strombdrsen geschaffen,
die einen sehr kurzfristigen Handel von Strom erlauben. An dem Intraday-Markt
der EPEX SPOT kann Strom noch bis kurz vor der physikalischen Lieferung ge-
handelt werden. Der Preis fiir eine gehandelte Strommenge ist eine flexible GroRe,
die sich aus den Geboten von Kaufer und Verkdufer bestimmen.

In dieser Arbeit wurde durch den Einsatz von Maschinellem Lernen ein Pro-
gnosemodell entwickelt, das die Preisentwicklung am Intraday-Markt vorhersagen
soll. Hierfiir wurden verschiedene Datenquellen herangezogen, deren Rohdaten in
einem ersten Schritt zundchst aufbereitet wurden. Die so erhaltenen Daten wurden
als Eingabe fiir verschiedene Machine Learning Modelle eingesetzt. Dabei kamen
Lineare Regressionen, k-Nearest Neighbor Regressionen, Random Forest Regressio-
nen, Support Vector Regressionen und verschiedenste neuronale Netze zum Einsatz.
Durch eine Parameteroptimierung wurden diese Modelle auf das Problem spezieller
angepasst, sodass dann eine Evaluation der Prognosequalitdt vorgenommen wer-
den konnte. In der Evaluation konnte gezeigt werden, dass die entwickelten Modelle
zunachst einmal konkurrenzfahig im Bezug auf das durch die BTC AG entwickelte
Prognosemodell sind. Weitergehende Analysen ergaben, dass der Einsatz solcher
Prognoseverfahren immer in einem Kontext betrachtet werden sollte. Einerseits
ist eine wachsende Komplexitdt des Prognoseproblems beobachtbar, andererseits
hangt die Qualitdt der Vorhersagen auch von den Zeitpunkten ab, fiir die eine

Prognose erstellt werden soll.
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5.2 Ausblick

Im Folgenden sollen einige Uberlegungen vorgestellt werden, die im Rahmen dieser

Arbeit nicht umgesetzt werden konnten.

5.2.1 Kombination verschiedener Verfahren

In der Evaluation konnte beobachtet werden, das oftmals verschiedene Verfahren
fiir eines der Targets die besten Ergebnisse geliefert hat. Es ware also méglich,
dass man verschiedene Modelle fiir die unterschiedlichen Targets trainiert, und
diese dann logisch zu einem neuen Modell zusammenfasst. Soll dieses Modell eine
Prognose erstellen, so wird dann das Eingabedatum an die einzelnen Teilmodelle
weitergegeben, die dann fiir die unterschiedlichen Targets die Prognosen erstellen.
Diese werden dann zusammengefasst und als Vorhersage fiir die verschiedenen
Targets zuriickgegeben. Fiir den Anwender ist von aullen gar nicht erkennbar, dass
intern verschiedene Verfahren fiir die Prognose eingesetzt wurden.

Eine zweite Mdglichkeit wire es, dass fiir jedes Verfahren ein Modell trainiert
wird, die jeweils fiir alle Targets eine eigene Prognose liefern. Aus den Einzelvor-
hersagen kann dann mit einer Durchschnittsberechnung (ggf. auch gewichtet) eine
kombinierte Vorhersage getroffen werden. So kdnnten sich gewisse Schwachen der

verschiedenen Modelle ggf. ausgleichen.

5.2.2 Korrelation zwischen Stunden- und Viertelstundenprodukten

In dieser Arbeit wurde bei dem Training und der Validierung der Prognosemodelle
immer eine strikte Trennung zwischen den Stunden- und Viertelstundenprodukten
vorgenommen. Wie in untersucht wurde, bestehen die Transaktions-
logs zu ca. 47,97% aus Transaktionen fiir Stundenprodukte und zu ca. 51,83%
aus Transaktionen fiir Viertelstundenprodukte. Wird sich also nur auf eines dieser
Produkte konzentriert, so gehen knapp 50% des Informationsgehalts der Transak-
tionslogs verloren. Es ist denkbar, dass Transaktionen fiir Stundenprodukte und die
dazugehdrigen Viertelstundenprodukten korrelieren. Ist das tatsichlich der Fall, so
konnte die Prognose fiir Stundenprodukte durch die Transaktionsdaten der Viertel-
stundenprodukte profitieren. Auch andersherum kénnten die Prognosen fiir Vier-
telstundenprodukte durch die Transaktionsdaten der Stundenprodukte verbessert
werden.

Um diese These zu untersuchen, kdnnte zunachst eine Korrelationsanalyse zwi-
schen der Preisentwicklung des einen Produkttyps und den Merkmalen des anderen
Produkttyps durchgefiihrt werden. Sollte sich eine solche Korrelation bestatigen,
wiirden die entsprechenden Merkmale mit in die Eingabedaten des Modells aufge-
nommen werden. Eine Evaluation kann dann analog wie in dieser Arbeit durchge-

fiihrt werden, um die Vergleichbarkeit der Ergebnisse zu gewahrleisten.
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5.2.3 Sliding Window

In dieser Ausarbeitung wurden die nicht-dquidistanten Zeitreihen in eine bestimm-
te Anzahl an Bins eingeteilt, in denen dann die Features berechnet wurden. Bei
der Klassifikation von menschlichen Bewegungen anhand von Accelerometer- und
Gyroskopdaten ist es ein gingiges Verfahren, dass keine solche statische Eintei-
lung vorgenommen wird, sondern ein Sliding Window eingesetzt wird [BI04]. Dies
ist vom Prinzip her sehr dhnlich zu einer statischen Bin-Einteilung, jedoch erlaubt
dieses Verfahren auch Uberlappungen der Bins. Dadurch soll vermieden werden,
dass sich gewisse Signalauspragungen innerhalb eines Bins durch die Aggregation

herausmitteln.

5.2.4 Direkte Analyse nicht-dquidistanter Zeitreihen

In dieser Arbeit wurden die nicht-dquidistanten Zeitreihen zu dquidistanten Zeitrei-
hen transformiert, um viele gangige Verfahren einsetzen zu konnen. In den letzten
Jahren wurde auch vermehrt die direkte Analyse nicht-dqudistanter Zeitreihen er-
forscht. Ein Beispiel hierfiir sind die Phased LSTM, die eine Erweiterung des kon-
ventionellen Long short-term memory sind [Dan16|. Hierbei wird ein neues Gate
eingefiihrt, das als Eingabe einen Zeitstempel fiir die aktuellen Eingabewerte er-
halt. Dieses Zeit-Gate flieRt dann mit in die Berechnungen ein, sodass das Phased
LSTM die nicht-dquidistanten Abstdnde besser verstehen kann. Daher wére der

Einsatz einer solchen Methode in dieser Problemstellung denkbar.

5.2.5 Veranderungen des Marktes

In [Kapitel 4.2.1f wurde analysiert, wie sich das Prognosemodell verhilt, wenn zwi-
schen dem Zeitraum, fiir den neue Prognosen erstellt werden sollen, und dem Zeit-

raum der Trainingsdaten eine gewisse Distanz liegt. Die Ergebnisse haben gezeigt,
dass die Prognosegiite des Modells abnimmt. Im Umkehrschluss bedeutet das, dass
sich der Markt verandert haben muss, denn das Modell kann das Marktverhalten
offensichtlich nicht mehr so gut beschreiben.

Die EPEX SPOT nimmt immer wieder Verdnderungen an den Marktregelungen
vor, um die Flexibilitit zu erhdhen. Solche Anderungen, wie bspw. die Verlingerung
der Handelszeit bis 5 Minuten vor Stromlieferung, fallen auch in den Zeitbereich der
fur diese Arbeit verwendeten Datengrundlage. Durch Mitarbeiter der EWE Trading
GmbH wurde aber bestatigt, dass diese Verlangerung bislang keine groen Auswir-
kungen auf den Markt gehabt hat. Es konnten aber neue Marktveranderungen
eintreten, die groBere Auswirkungen haben kénnen. Fiir das zweite Quartal 2018
ist im Rahmen des Cross-Border Intraday Market Projects (XBID) die Verbindung
der Intraday-Markte der verschiedenen europdischen Strombdrsen zu einem einzel-
nen grenziibergreifenden Intraday-Markt geplant. So eine Verdnderung kdnnte sich

spiirbar am Markt auswirken, sodass auch das Prognosemodell dadurch beeinflusst
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wird. Doch auch durch den Ausbau der erneuerbaren Energien verandert sich der
Markt konstant, da die Erzeugungsleistung der neuen Anlagen vermarktet werden
muss.

Daher sollte bei einem praktischen Einsatz eines solchen Prognosemodells der
Markt stets beobachtet werden. Dariiber hinaus sollte das Modell immer mit den
neuesten Daten trainiert werden, sodass es sich leichten Anderungen anpassen

kann.
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A Anhang

A.1 Untersuchungen der Transaktionslogs
A.1.1 Grenziibergreifender Handel
Tabelle A.1: Anzahl der Transaktionen, sowie deren Anteil an allen ausgefiihrten

Transaktionen, unterteilt nach den Marktgebieten, zwischen denen diese Transak-
tionen stattgefunden haben.

Market Area Buy | Market Area Sell count fraction | fraction accumulated
DE DE 18952269 | 0.876824 0.876824
DE AT 817693 | 0.037830 0.914655
DE CH 331526 | 0.015338 0.929993
DE FR 308993 | 0.014296 0.944288
AT DE 279658 | 0.012938 0.957227
CH DE 255199 0.011807 0.969033
FR DE 245116 0.011340 0.980374
AT AT 239645 0.011087 0.991461
DE BE 37446 0.001732 0.993193
BE DE 36064 0.001668 0.994862
DE NL 32540 0.001505 0.996367
NL DE 32500 0.001504 0.997871
FR AT 14448 0.000668 0.998539
CH AT 10886 0.000504 0.999043
AT FR 9276 0.000429 0.999472
AT CH 5923 0.000274 0.999746
NL AT 1852 0.000086 0.999832
BE AT 1806 0.000084 0.999915
AT BE 943 0.000044 0.999959
AT NL 886 0.000041 1.000000

A.1.2 Anteil der Stunden- und Viertelstundenprodukte

Tabelle A.2: Anzahl der Transaktionen, sowie deren Anteil an allen ausgefiihrten
Transaktionen, unterteilt nach den verschiedenen Stunden- und Viertelstundenpro-
dukten. Block- und Halbstundenprodukte werden nicht dargestellt. Thr Anteil an
allen ausgefiihrten Transaktionen berechnet sich zu 1 — 0.998039 = 0.001961.

Hour from Hour_to‘ count ‘ fraction | fraction accumulated

14 14 575281 | 0.026615 0.026615
15 15 570685 | 0.026403 0.053018
13 13 564960 | 0.026138 0.079156
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16 16 564608 | 0.026122 0.105277
17 17 546341 | 0.025276 0.130554
12 12 531951 | 0.024611 0.155164
18 18 530690 | 0.024552 0.179717
19 19 520683 | 0.024506 0.204222
20 20 518440 | 0.023986 0.228208
11 11 485755 | 0.022473 0.250681
21 21 479274 | 0.022174 0.272855
22 22 442223 | 0.020459 0.293314
23 23 | 429689 | 0.019880 0.313194
10 10 | 426684 | 0.019740 0.332934
24 24 | 416413 | 0.019265 0.352200
9 9 381248 | 0.017638 0.369838
8 8 341488 | 0.015799 0.385637
5 5 306599 | 0.014185 0.399822
7 7 305912 | 0.014153 0.413975
4 4 303603 | 0.014046 0.428021
6 6 296296 | 0.013708 0.441729
3 3 291353 | 0.013479 0.455208
2 2 270431 | 0.012511 0.467720
1 1 259001 | 0.011983 0.479702

18qh4 18qh4 | 174255 | 0.008062 0.487764

17qh4 17gh4 | 172341 | 0.007973 0.495738

10gh4 10gh4 | 171367 | 0.007928 0.503666

11gh4 11gh4 | 170751 | 0.007900 0.511566

14gh4 14gh4 | 167936 | 0.007770 0.519335

12qh4 12gh4 | 167337 | 0.007742 0.527077

16gh4 16gh4 | 165779 | 0.007670 0.534747

15gh4 15qh4 | 161386 | 0.007467 0.542213

13qh4 13gh4 | 161132 | 0.007455 0.549668

9qh4 9gh4 | 160186 | 0.007411 0.557079

18qh1l 18qhl | 158407 | 0.007329 0.564408

19gh4 19gh4 | 154401 | 0.007143 0.571551

17ghl 17ghl | 150456 | 0.006961 0.578512

16gh1 16ghl | 143606 | 0.006644 0.585156

19gh1 19gh1 | 141577 | 0.006550 0.591706

12qh3 12gh3 | 140626 | 0.006506 0.598212

18qh3 18gh3 | 140395 | 0.006495 0.604707

17gh3 17gh3 | 140285 | 0.006490 0.611197
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11gh3 11gh3 | 139737 | 0.006465 0.617662
16gh3 16gh3 | 139681 | 0.006462 0.624125
14gh3 14gh3 | 139242 | 0.006442 0.630567
8qh4 8qh4 | 137670 | 0.006369 0.636936
15gh3 15gh3 | 137252 | 0.006350 0.643286
13qh3 13gh3 | 136533 | 0.006317 0.649603
20qh4 20gh4 | 135777 | 0.006282 0.655884
10gh3 10gh3 | 135267 | 0.006258 0.662142
7qh4 7qh4 | 134946 | 0.006243 0.668386
14gh1 14ghl | 134338 | 0.006215 0.674601
15gh1 15gh1 | 133255 | 0.006165 0.680766
23qh4 23gh4 | 132284 | 0.006120 0.686886
21qh4 21gh4 | 132113 | 0.006112 0.692998
18qh2 18qh2 | 131665 | 0.006091 0.699090
17gh2 17gh2 | 130706 | 0.006047 0.705137
16gh2 16gh2 | 130317 | 0.006029 0.711166
10gh1 10ghl | 129545 | 0.005993 0.717159
11ghl 11ghl | 128907 | 0.005964 0.723123
12gh1 12qh1 | 128073 | 0.005925 0.729048
14gh2 14gh2 | 127120 | 0.005881 0.734930
24qh4 24gh4 | 126907 | 0.005871 0.740801
19gh3 19gh3 | 126667 | 0.005860 0.746661
15qh2 15gh2 | 125128 | 0.005789 0.752450
13gh1l 13ghl | 124817 | 0.005775 0.758225
9gh3 9gh3 | 123051 | 0.005693 0.763918
22qh4 22gh4 | 123035 | 0.005692 0.769610
9ghl 9ghl | 122839 | 0.005683 0.775293
11gh2 11gh2 | 121862 | 0.005638 0.780931
12gh2 12gh2 | 121862 | 0.005638 0.786569
20gh1 20ghl | 121535 | 0.005623 0.792192
19gh2 19gh2 | 120057 | 0.005554 0.797746
7qhl 7ghl | 120055 | 0.005554 0.803300
13gh2 13gh2 | 119422 | 0.005525 0.808826
10gh2 10gh2 | 118100 | 0.005464 0.814289
21qhl 21ghl | 116845 | 0.005406 0.819695
8qhl 8qhl | 113919 | 0.005270 0.824966
20gh3 20gh3 | 113723 | 0.005261 0.830227
24gh1 24ghl | 112175 | 0.005190 0.835417
23qhl 23ghl | 109764 | 0.005078 0.840495
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6qh4 6qh4 | 109468 | 0.005065 0.845560
21qh3 21gh3 | 109372 | 0.005060 0.850620
9gh2 9gh2 | 109220 | 0.005053 0.855673
20gh2 20gh2 | 106292 | 0.004918 0.860590
22qhl 22ghl | 106267 | 0.004916 0.865507
8qh3 8qh3 | 105859 | 0.004898 0.870404
23qh3 23qh3 | 104658 | 0.004842 0.875246
7qh3 7gh3 | 104162 | 0.004819 0.880065
24qh3 24gh3 | 101593 | 0.004700 0.884765
21gh?2 21gh2 | 101334 | 0.004688 0.889454
22qh3 22gh3 | 100738 | 0.004661 0.894114
23qh2 23gh2 | 98600 | 0.004562 0.898676
8qh2 8qh2 | 98517 | 0.004558 0.903234
7qh2 7qh2 | 97666 | 0.004519 0.907752
1qh4 1gh4 | 94729 | 0.004383 0.912135
22qh?2 22gh2 | 94409 | 0.004368 0.916503
24gh?2 24gh2 | 94300 | 0.004363 0.920866
6qhl 6ghl | 92359 | 0.004273 0.925139
2qh4 2qh4 | 89686 | 0.004149 0.929288
5qh4 5qh4 | 86936 | 0.004022 0.933310
6qh3 6qh3 | 85112 | 0.003938 0.937248
1qh1 1ghl | 83321 | 0.003855 0.941103
6qh?2 6gh2 | 83122 | 0.003846 0.944948
4gh4 4gh4 | 80150 | 0.003708 0.948656
3gh4 3gh4 | 80058 | 0.003704 0.952360
1qh3 1gh3 | 78481 | 0.003631 0.955991
2qh3 2qh3 | 75749 | 0.003505 0.959496
2qh1 2ghl | 74171 | 0.003432 0.962927
5qhl 5qhl | 73378 | 0.003395 0.966322
1gh2 1gh2 | 72772 | 0.003367 0.969689
5qh3 5qh3 | 72331 | 0.003346 0.973035
3qh3 3gh3 | 69508 | 0.003216 0.976251
4qh3 4gh3 | 68864 | 0.003186 0.979437
2qh2 2qh2 | 68855 | 0.003186 0.982622
5qh?2 5qh2 | 68643 | 0.003176 0.985798
3ghl 3ghl | 67761 | 0.003135 0.988933
4ghl 4ghl | 66711 | 0.003086 0.992020
4qh2 4gh2 | 65889 | 0.003048 0.995068
3gh2 3gh2 | 64213 | 0.002971 0.998039
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A.2 Topologien der neuronalen Netze

aux_input: InputLayer

ibin_input: InputLayer

tbin_input: InputLayer

concatenate 1: Concatenate

'

dense 1: Dense

:

output: Dense

Abbildung A.1: MLP1: Feedforward Network

aux_input: InputLayer

ibin_input: InputLayer

tbin_input: InputLayer

e

Abbildung A.2:

concatenate 1: Concatenate

l

dense 1: Dense

'

dense 2: Dense

l

output: Dense

MLP2: Feedforward Network
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aux_input: InputLayer

ibin_input: InputLayer

tbin_input: InputLayer

Abbildung A.3:

concatenate 1: Concatenate

:

dense 1: Dense

:

dense 2: Dense

'

dense 3: Dense

:

output: Dense

MLP3: Feedforward Network

aux_input: InputLayer

ibin_input: InputLayer

tbin_input: InputLayer

\

:

dense 1: Dense

dense 2: Dense

/

dense 3: Dense

T~y

Abbildung A.4:

concatenate 1: Concatenate

'

dense 4: Dense

:

output: Dense

MLP4: Feedforward Network
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aux_input: InputLayer

ibin_input: InputLayer

tbin_input: InputLayer

\

:

dense_1: Dense

dense 3: Dense

l

'

'

dense_5: Dense

/

dense 2: Dense

dense 4: Dense

dense 6: Dense

D

Abbildung A.5:

concatenate 1: Concatenate

'

dense 7: Dense

:

dense_8: Dense

'

dense 9: Dense

:

output: Dense

MLP5: Feedforward Network
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ibin_input: InputLayer

'

tbin_input: InputLayer

'

Istm_1: LSTM

aux_input: InputLayer

Istm_2: LSTM

concatenate 1: Concatenate

'

dense_1: Dense

'

output: Dense

Abbildung A.6: LSTM1: Long sort-term memory-Network
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ibin_input: InputLayer

'

tbin_input: InputLayer

'

Istm_1: LSTM

aux_input: InputLayer

Istm_2: LSTM

l

'

l

dense 2: Dense

dense_1: Dense

dense 3: Dense

P

concatenate 1: Concatenate

'

dense 4: Dense

'

output: Dense

Abbildung A.7: LSTM2: Long sort-term memory-Network
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ibin_input: InputLayer

'

tbin_input: InputLayer

'

Istm_1: LSTM

aux_input: InputLayer

Istm 2: LSTM

l

'

!

dense 2: Dense

dense 1: Dense

dense 3: Dense

I

concatenate 1: Concatenate

'

dense 4: Dense

'

dense 5: Dense

'

dense 6: Dense

'

output: Dense

Abbildung A.8: LSTM3: Long sort-term memory-Network
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ibin_input: InputLayer

'

tbin_input: InputLayer

'

Istm_1: LSTM aux_input: InputLayer Istm_3: LSTM
Istm_2: LSTM dense 1: Dense Istm _4: LSTM

P

concatenate 1: Concatenate

'

dense_2: Dense

'

dense 3: Dense

'

output: Dense

Abbildung A.9: LSTM4: Long sort-term memory-Network
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ibin_input: InputLayer

A 4

convld 1: ConvlD

'

tbin_input: InputLayer

\ /

convld 2: ConvlD

'

flatten_1: Flatten

aux_input: InputLayer

flatten_2: Flatten

S~ 4

concatenate 1: Concatenate

'

dense_1: Dense

'

output: Dense

Abbildung A.10: CNN1: Convolutional Neural Network
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ibin_input: InputLayer

l

convld 1: ConvlD

l

tbin_input: InputLayer

l

convld 3: ConvlD

l

convld 2: ConvlD

aux_input: InputLayer

convld 4: ConvlD

\

'

l

flatten_1: Flatten

dense_1: Dense

flatten _2: Flatten

concatenate_1: Concatenate

'

dense 2: Dense

'

dense 3: Dense

'

output: Dense

Abbildung A.11: CNN2: Convolutional Neural Network
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ibin_input: InputLayer

l

convld 1: ConvlD

l

convld 2: ConvlD

l

tbin_input: InputLayer

l

convld 4: ConvlD

l

convld_3: ConvlD

aux_input: InputLayer

convld 5: ConvlD

\

'

l

flatten_1: Flatten

dense_1: Dense

flatten_2: Flatten

concatenate 1: Concatenate

'

dense 2: Dense

'

dense 3: Dense

'

output: Dense

Abbildung A.12: CNN3: Convolutional Neural Network
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ibin_input: InputLayer

l

convld 1: ConvlD

l

max_poolingld_1: MaxPooling1 D

tbin_input: InputLayer

l

convld 2: ConvlD

l

l

max_poolingld_2: MaxPooling1 D

l

flatten_1: Flatten

aux_input: InputLayer

flatten_2: Flatten

concatenate 1: Concatenate

l

dense_1: Dense

l

output: Dense

Abbildung A.13: CNN4: Convolutional Neural Network
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ibin_input: InputLayer

convld_I: ConvlD

max_poolingld_1: MaxPooling1 D

convld_2: ConvlD

tbin_input: InputLayer

convld_3: ConvlD

max_poolingld_2: MaxPooling1D

aux_input: InputLayer

max_poolingld_3: MaxPooling1D

\

flatten_1: Flatten

T~

concatenate_1: Concatenate

dense_1: Dense

/

flatten_2: Flatten

dense_2: Dense

dense_3: Dense

output: Dense

/

Abbildung A.14: CNN5: Convolutional Neural Network
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ibin_input: InputLayer

convld_I: ConvlD

max_poolingld_1: MaxPooling1 D

convld_2: ConvlD

tbin_input: InputLayer

convld_3: ConvlD

max_poolingld_2: MaxPooling1D

aux_input: InputLayer

max_poolingld_3: MaxPooling1D

\

flatten_1: Flatten

T~

concatenate_1: Concatenate

dense_1: Dense

/

flatten_2: Flatten

dense_2: Dense

dense_3: Dense

output: Dense

/

Abbildung A.15: CNN6: Convolutional Neural Network
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ibin_input: InputLayer

convld 1: ConvlD

convld 2: ConvlD

max_poolingld_1: MaxPooling1 D

convld 3: ConvlD

A /

convld 4: ConvlD

A /

tbin_input: InputLayer

A /

convld 5: ConvlD

A /

max_poolingld_2: MaxPooling1 D

aux_input: InputLayer

convld 6: ConvlD

\

A /

'

flatten_1: Flatten

dense_1: Dense

flatten_2: Flatten

I

concatenate 1: Concatenate

dense_2: Dense

dense_3: Dense

output: Dense

/

Abbildung A.16: CNN7: Convolutional Neural Network
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ibin_input: InputLayer

convld_1: ConviD

tbin_input: InputLayer

convld_2: ConvlD

average_poolingld_1: AveragePoolingl D

average_poolingld_2: AveragePooling1D

flatten_1: Flatten aux_input: InputLayer flatten_2: Flatten

.

/

concatenate 1: Concatenate

dense_1: Dense

output: Dense

Abbildung A.17: CNN8: Convolutional Neural Network
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A.3 Ergebnisse der Modellparameteroptimierung

A.3.1 Lineare Regression

Tabelle A.3: Alle 4 Ergebnisse der Modellparameteroptimierung fiir die Lineare

Regression.

look back b= 0 Training RMSE Validierung RMSE

resolution Early ‘ Mid ‘ Late Early Mid Late
20min Ja 2.347 | 4384 | 7.172 1.89 3.175 5.881
20min Nein || 2.347 | 4384 | 7.172 1.89 3.175 5.881
5min Nein || 2.293 | 4.276 | 7.007 2.319 3.455 6.159
5min Ja 2.297 | 4.764 | 7.418 || 1.022e+12 | 1.447e+13 | 1,678e+14

A.3.2 K-Nearest Neighbor Regression

Tabelle A.4: Alle 36 Ergebnisse der Modellparameteroptimierung fiir die k-Nearest
Neighbor Regression.

look back _ Training RMSE Validierung RMSE
) k weight - -
resolution Early ‘ Mid ‘ Late Early ‘ Mid ‘ Late
5min 20 | distance || 0.0 0.0 0.0 5.419 | 5.984 | 7.633
5min 20 | uniform || 5.575 | 6.787 | 8.786 5.443 | 6.005 | 7.648
5min 10 | distance || 0.0 0.0 0.0 5.375 | 5.987 | 7.738
5min 10 | uniform || 5.161 | 6.341 | 8.298 5.393 | 6.003 | 7.75
5min 30 distance || 0.0 0.0 0.0 5.55 6.09 7.667
5min 30 uniform || 5.874 | 7.087 | 9.056 5.581 | 6.117 | 7.687
5min distance || 0.0 0.0 0.0 5.5624 | 6.196 | 8.123
5min uniform || 4.704 | 5.782 | 7.684 5.5638 | 6.208 | 8.133
5min 50 | distance || 0.0 0.0 0.0 5.834 | 6.336 | 7.88
5min 50 | uniform || 6.256 | 7.459 | 9.404 5.878 | 6.375 | 7.912
5min 75 | distance || 0.0 0.0 0.0 6.073 | 6.556 | 8.051
5min 75 uniform || 6.571 | 7.751 | 9.658 6.121 | 6.601 | 8.089
5min 3 distance || 0.0 0.0 0.0 5.88 6.589 | 8.631
5min 3 uniform || 4.344 | 5.272 | 6.941 5.889 | 6.597 | 8.636
5min 100 | distance || 0.0 0.0 0.0 6.269 | 6.744 | 8.22
5min 100 | uniform || 6.799 | 7.962 | 9.853 6.321 | 6.793 | 8.263
20min 10 | distance || 0.0 0.0 0.0 7.013 | 7.525 | 8.99
20min 10 uniform || 5.902 | 6.952 | 8.786 7.046 | 7.552 | 9.014
20min 20 | distance || 0.0 0.0 0.0 7.165 | 7.636 | 9.019
20min 20 uniform 6.574 | 7.635 | 9.445 7.21 7.675 | 9.053
20min 5 distance || 0.0 0.0 0.0 7.082 | 7.66 9.235
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Tabelle A.4: Alle 36 Ergebnisse der Modellparameteroptimierung fiir die k-Nearest
Neighbor Regression.

20min 5 uniform || 5.242 | 6.252 | 8.03 7.103 | 7.674 | 9.251
20min 30 | distance || 0.0 0.0 0.0 7.318 | 7.767 | 9.107
20min 30 | uniform || 6.977 | 8.023 | 9.814 7.371 | 7.816 | 9.149
20min 50 | distance || 0.0 0.0 0.0 7.578 | 8.002 | 9.292
20min 50 | uniform || 7.519 | 8.551 | 10.308 || 7.641 | 8.06 | 9.342
20min distance || 0.0 0.0 0.0 7.383 | 8.025 | 9.674
20min uniform || 4.625 | 5.511 | 7.149 7.403 | 8.04 | 9.692
20min 75 | distance || 0.0 0.0 0.0 7.815 | 8.217 | 9.476
20min 75 | uniform || 7.945 | 8.969 | 10.683 || 7.886 | 8.283 | 9.535
20min 100 | distance || 0.0 0.0 0.0 8.01 | 8.401 | 9.64
20min 100 | uniform || 8.243 | 9.258 | 10.948 || 8.088 | 8.475 | 9.707
5min 1 uniform || 0.0 0.0 0.0 7.713 | 8.565 | 11.171
5min 1 distance || 0.0 0.0 0.0 7.713 | 8.565 | 11.171
20min 1 uniform || 0.0 0.0 0.0 8.86 | 9.629 | 11.8
20min 1 distance || 0.0 0.0 0.0 8.86 | 9.629 | 11.8

A.3.3 Random Forest Regression

Tabelle A.5: Die 50 besten Ergebnisse der Modellparameteroptimierung fiir die
Random Forest Regression.

look back | max min. samples Training RMSE Validierung RMSE

resolution | depth | per leaf Early ‘ Mid ‘ Late || Early ‘ Mid ‘ Late
5min 5 3 2.394 | 4273 | 6.834 || 2.237 | 3.363 | 5.836
5min 5 7 2.465 | 4.327 | 6.926 || 2.233 | 3.351 | 5.856
5min 5 5 2.428 | 4.285 | 6.864 || 2.236 | 3.345 | 5.868
20min 5 3 2.4 4.304 | 6.846 || 2.171 | 3.466 | 5.823
5min 10 7 1.885 | 3.355 | 5.524 || 2.164 | 3.358 | 5.95

5min 10 3 1.667 | 3.099 | 5.111 || 2.156 | 3.387 | 5.948
5min 10 2.61 | 4.465 | 7.037 || 2.284 | 3.316 | 5.904
20min 1 2.391 | 4.268 | 6.815 || 2.171 | 3.496 | 5.837
5min 10 5 1.777 | 3.205 | 5.294 || 2.18 | 3.356 | 5.973
20min 10 7 1.921 | 3.447 | 5.639 || 2.113 | 3.453 | 5.951
20min 5 7 2486 | 4.372 | 6.944 || 2.19 | 3.44 | 5.897
20min 5 5 2441 | 4323 | 6.893 || 2.182 | 3.448 | 5.901
20min 10 3 1.653 | 3.133 | 5.211 || 2.084 | 3.525 | 5.925
20min 10 5 1.795 | 3.281 | 5.434 || 2.101 | 3.471 | 5.962
5min 5 1 2.388 | 4.243 | 6.796 || 2.257 | 3.401 | 5.876




A ANHANG

106

Tabelle A.5: Die 50 besten Ergebnisse der Modellparameteroptimierung fiir
Random Forest Regression.

die

5min None 1.703 | 2.989 | 4.823 || 2.17 | 3.372 | 5.995
5min 20 1.703 | 299 | 4.827 || 2.17 | 3.373 | 5.996
20min 10 10 211 | 3.68 | 5.901 || 2.12 | 3.478 | 5.949
20min 5 10 2.572 | 4.452 | 7.02 2.185 | 3.478 | 5.885
5min 10 1 1.621 | 2.999 | 5.041 || 2.163 | 3.442 | 5.955
20min 20 1.776 | 3.13 | 4991 || 2.119 | 3.465 | 5.978
20min None | 7 1.776 | 3.129 | 4.99 2.119 | 3.466 | 5.977
5min 10 10 2.137 | 3.663 | 5.836 || 2.242 | 3.33 | 5.996
5min 20 5 1.503 | 2.676 | 4.331 || 2.191 | 3.391 | 6.006
20min None | 10 2.036 | 3.502 | 5.513 || 2.125 | 3.488 | 5.977
20min 20 10 2.036 | 3.502 | 5.514 || 2.125 | 3.488 | 5.978
5min None 1.505 | 2.672 | 4.324 || 2.203 | 3.396 | 5.998
20min 20 5 1.562 | 2.807 | 4.508 || 2.106 | 3.493 | 6.006
20min None | 5 1.562 | 2.805 | 4.5 2.109 | 3.493 | 6.003
5min None | 10 2.039 | 3.456 | 5.395 || 2.254 | 3.335 | 6.031
5min 20 10 2.039 | 3.456 | 5.395 || 2.254 | 3.339 | 6.03

5min 20 3 1.263 | 2.356 | 3.767 || 2.188 | 3.438 | 6.033
5min None | 3 1.263 | 2.35 | 3.734 || 2.192 | 3.455 | 6.018
20min 10 1 1.595 | 3.006 | 5.061 || 2.115 | 3.545 | 6.012
20min 20 3 1.285 | 2.412 | 3.831 || 2.104 | 3.558 | 6.014
20min None | 3 1.282 | 2.406 | 3.803 || 2.101 | 3.567 | 6.013
5min None |1 1.069 | 1.962 | 3.131 || 2.203 | 3.475 | 6.072
20min None |1 1.041 | 1.935 | 3.04 2.129 | 3.606 | 6.061
5min 20 1 1.082 | 1.988 | 3.211 || 2.209 | 3.527 | 6.086
20min 20 1 1.045 | 1.958 | 3.138 || 2.118 | 3.614 | 6.119
5min 3 10 3.722 | 5.279 | 7.698 || 3.321 | 3.977 | 6.201
5min 3 1 3.7 5.277 | 7.687 || 3.348 | 4.007 | 6.204
5min 3 3 3.7 5.277 | 7.687 || 3.348 | 4.007 | 6.204
5min 3 3.7 5.277 | 7.687 || 3.348 | 4.007 | 6.204
5min 3 7 3.7 5.277 | 7.687 || 3.348 | 4.007 | 6.204
20min 3 10 3.749 | 5,419 | 7.715 || 3.402 | 4.346 | 6.326
20min 3 7 3.741 | 5.418 | 7.715 || 3.428 | 4.342 | 6.326
20min 3 5 3.741 | 5.415 | 7.715 || 3.428 | 4.349 | 6.326
20min 3 1 3.741 | 5.415 | 7.708 || 3.428 | 4.349 | 6.332
20min 3 3 3.741 | 5.415 | 7.708 || 3.428 | 4.349 | 6.332
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A.3.4 Support Vector Regression

Tabelle A.6: Die 50 besten Ergebnisse der Modellparameteroptimierung fiir die
Support Vector Regression.

look back Training RMSE Validierung RMSE

resolution € |e Kern Early ‘ Mid ‘ Late Early ‘ Mid ‘ Late
5min 0.6 | 0.3 | linear || 2.38 | 4.447 | 7.243 || 1.9 3.125 | 5.636
5min 0.5 | 0.01 | linear || 2.388 | 4.453 | 7.256 || 1.903 | 3.122 | 5.637
5min 05| 0.3 | linear || 2.387 | 4.454 | 7.251 || 1.905 | 3.12 | 5.637
5min 0.6 | 0.01 | linear || 2.382 | 4.446 | 7.247 || 1.898 | 3.13 5.634
5min 06 |0.2 linear || 2.38 4447 | 7.244 || 1.899 | 3.129 | 5.635
5min 0.5 | 0.05 | linear || 2.389 | 4.454 | 7.256 || 1.903 | 3.125 | 5.638
5min 0.5 | 0.2 | linear || 2.387 | 4.453 | 7.254 || 1.904 | 3.125 | 5.638
5min 0.6 | 0.05 | linear || 2.382 | 4.447 | 7.248 || 1.899 | 3.134 | 5.634
5min 05| 0.1 | linear || 2.389 | 4.454 | 7.255 || 1.904 | 3.127 | 5.638
5min 0.8 | 0.3 | linear || 2.372 | 4.437 | 7.234 || 1.892 | 3.137 | 5.643
5min 06 0.1 linear || 2.382 | 4.447 | 7.247 || 1.901 | 3.138 | 5.635
5min 1.0 (0.3 linear || 2.367 | 4.432 | 7.228 || 1.887 | 3.147 | 5.654
5min 0.8 0.1 | linear || 2.373 | 4439 | 7.236 || 1.894 | 3.156 | 5.64
5min 0.8 0.2 | linear || 2.373 | 4.437 | 7.235 || 1.892 | 3.159 | 5.639
5min 1.0 | 0.2 | linear || 2.368 | 4.431 | 7.229 || 1.891 | 3.163 | 5.644
5min 0.3 0.2 | linear || 2.416 | 448 | 7.288 || 1.927 | 3.12 | 5.653
5min 0.8 | 0.01 | linear || 2.374 | 4.44 | 7.236 || 1.895 | 3.167 | 5.639
5min 03]0.1 linear || 2.415 | 4.481 | 7.29 1.929 | 3.12 5.655
5min 0.3 | 0.3 | linear || 2.415 | 4.481 | 7.287 || 1.93 | 3.122 | 5.652
5min 0.8 | 0.05 | linear || 2.373 | 4439 | 7.236 || 1.895 | 3.17 | 5.641
5min 0.3 | 0.05 | linear || 2.414 | 4.481 | 7.29 1.93 | 3.121 | 5.656
5min 0.3 | 0.01 | linear || 2.413 | 4.482 | 7.29 1.929 | 3.121 | 5.658
5min 1.0 | 0.01 | linear || 2.369 | 4.433 | 7.23 1.89 | 3.182 | 5.642
5min 1.0 | 0.05 | linear || 2.368 | 4.433 | 7.23 1.892 | 3.182 | 5.648
5min 1.0 0.1 linear || 2.368 | 4.432 | 7.23 1.892 | 3.184 | 5.646
20min 1.0 | 0.05 | linear || 2.398 | 4.476 | 7.309 || 1.965 | 3.157 | 5.681
20min 1.0 | 0.2 | linear || 2.399 | 4.477 | 7.311 || 1.966 | 3.151 | 5.687
20min 1.0 | 0.1 | linear || 2.398 | 4.476 | 7.31 1.965 | 3.154 | 5.686
20min 1.0 | 0.01 | linear || 2.398 | 4.476 | 7.308 || 1.965 | 3.159 | 5.682
20min 1.0 | 0.3 | linear || 2.399 | 4.478 | 7.31 1.972 | 3.15 | 5.686
20min 0.8 | 0.01 | linear || 2.407 | 4.488 | 7.318 || 1.984 | 3.176 | 5.71

20min 0.8 | 0.1 | linear || 2.409 | 4.488 | 7.319 || 1.993 | 3.173 | 5.712
20min 0.8 ] 0.2 linear || 2.408 | 4.489 | 7.322 || 1.993 | 3.174 | 5.711




A ANHANG

108

Tabelle A.6: Die 50 besten Ergebnisse der Modellparameteroptimierung fiir die
Support Vector Regression.

20min 0.8 | 0.05 | linear || 2.408 | 4.488 | 7.319 || 1.992 | 3.176 | 5.711
20min 0.8 | 0.3 | linear || 2.409 | 449 | 7.325 || 1.997 | 3.176 | 5.713
20min 06 | 0.2 linear || 2.426 | 4.509 | 7.34 2.035 | 3.204 | 5.752
20min 0.6 | 0.01 | linear || 2.426 | 4.509 | 7.34 2.034 | 3.208 | 5.755
20min 0.6 | 0.05 | linear || 2.426 | 451 | 7.341 || 2.034 | 3.207 | 5.757
20min 0.6 | 0.3 | linear || 2.425 | 4509 | 7.342 || 2.04 | 3.211 | 5.749
20min 0.6 | 0.1 | linear || 2.426 | 451 | 7.341 || 2.035 | 3.209 | 5.76

20min 0.5 ] 0.2 | linear || 2.439 | 4524 | 7.359 || 2.064 | 3.236 | 5.78

20min 0.5 1 0.1 | linear || 2.441 | 4523 | 7.361 || 2.065 | 3.23 | 5.786
20min 05103 linear || 2.439 | 4.524 | 7.358 || 2.072 | 3.237 | 5.78

20min 0.5 | 0.05 | linear || 2.442 | 4525 | 7.36 2.069 | 3.234 | 5.791
20min 0.5 | 0.01 | linear || 2.442 | 4526 | 7.361 || 2.07 | 3.236 | 5.791
20min 0.3 | 0.01 | linear || 2.493 | 4.583 | 7.419 || 2.172 | 3.338 | 5.887
20min 0.3 | 0.05 | linear || 2.495 | 4583 | 7.418 || 2.176 | 3.34 | 5.885
20min 0.3 0.1 | linear || 2.494 | 4583 | 7.419 || 2.181 | 3.344 | 5.883
20min 0.3 1 0.3 | linear || 2.491 | 4581 | 7.424 || 2.186 | 3.342 | 5.883
20min 03 ]0.2 linear || 2.493 | 4.582 | 7.421 || 2.192 | 3.34 5.88

20m 0.3 0.2 | linear || 2.493 | 4582 | 7.421 || 2.192 | 3.34 | 5.88

A.3.5 Neuronale Netze

Anzahl Neuronen, Aktivierungsfunktion

Tabelle A.7: Die 50 besten Ergebnisse der Modellparameteroptimierung (Anzahl

Neuronen, Aktivierungsfunktion) fiir die neuronalen Netze.

look back Anzahl Training RMSE Validierung RMSE
_ Netz o(x) : ,

resolution Neuronen || Early ‘ Mid ‘ Late || Early ‘ Mid ‘ Late
5min CNN3 | linear | 128 2.399 | 4.411 | 7.165 || 1.904 | 3.062 | 5.591
5min CNN1 | linear | 16 2.367 | 4.388 | 7.155 || 1.888 | 3.117 | 5.624
5min CNN2 | linear | 32 2374 | 438 | 7.146 || 1.912 | 3.113 | 5.606
5min CNN1 | linear | 256 2407 | 4412 | 7.173 || 1.932 | 3.11 | 5.615
5min CNN2 linear | 64 2.37 | 4.391 | 7.147 || 1.938 | 3.098 | 5.623
5min CNN3 | linear | 32 2.368 | 4.375 | 7.12 1.92 | 3.109 | 5.631
5min CNN3 | linear | 64 2.376 | 4.385 | 7.155 || 1.929 | 3.115 | 5.628
5min CNN1 | linear | 128 2.376 | 4.385 | 7.151 || 1.926 | 3.122 | 5.625
5min CNN2 | linear | 16 2.366 | 4.389 | 7.158 || 1.952 | 3.109 | 5.616
5min MLP5 | linear | 128 2412 | 4415 | 7.2 1.969 | 3.113 | 5.601
5min MLP3 | linear | 256 241 | 4429 | 7.222 || 1.959 | 3.109 | 5.617
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Tabelle A.7: Die 50 besten Ergebnisse der Modellparameteroptimierung (Anzahl
Neuronen, Aktivierungsfunktion) fiir die neuronalen Netze.

5min CNN3 linear | 16 2.394 | 439 | 7.192 || 1.954 | 3.109 | 5.623
5min MLP5 linear | 256 2.308 | 4.426 | 7.204 || 1.967 | 3.098 | 5.625
5min CNN2 linear | 128 2.369 | 4.391 | 7.129 || 1.943 | 3.131 | 5.616
5min MLP4 | linear | 256 2.396 | 4.416 | 7.188 || 1.953 | 3.11 | 5.628
5min MLP2 linear | 64 2359 | 44 7.162 || 1.917 | 3.143 | 5.635
5min MLP3 linear | 32 2.391 | 4404 | 7.191 || 1.96 | 3.112 | 5.623
5min MLP5 linear | 16 2.37 | 4405 | 7.171 || 1.929 | 3.136 | 5.632
5min MLP5 linear | 64 2.371 | 4.412 | 7.178 || 1.946 | 3.128 | 5.623
5min CNN1 linear | 32 2.361 | 4.367 | 7.128 || 1.912 | 3.152 | 5.637
5min MLP1 linear | 64 2.382 | 4.397 | 7.182 || 1.935 | 3.123 | 5.644
5min MLP3 linear | 64 2.378 | 4.396 | 7.182 || 1.925 | 3.131 | 5.646
5min MLP4 | linear | 64 2.397 | 4.417 | 7.204 || 1.95 | 3.133 | 5.619
5min MLP3 linear | 128 2.405 | 4.415 | 7.195 || 1.951 | 3.121 | 5.632
20min CNN2 linear | 256 2.391 | 4.438 | 7.232 || 1.951 | 3.112 | 5.644
5min CNN2 linear | 256 2.371 | 4382 | 7.162 || 1.925 | 3.143 | 5.641
5min MLP4 | linear | 32 2409 | 4.423 | 7.184 || 1.97 | 3.121 | 5.619
5min LSTM2 | linear | 16 2.439 | 4.43 | 7.204 || 2.005 | 3.151 | 5.555
5min MLP1 linear | 16 2.365 | 4.387 | 7.171 || 1.93 | 3.134 | 5.647
5min MLP2 linear | 32 2.368 | 4.383 | 7.17 1.938 | 3.131 | 5.643
5min MLP1 linear | 32 2.365 | 4.387 | 7.17 1.928 | 3.149 | 5.636
5min MLP1 linear | 256 2372 | 439 | 7.189 || 1.948 | 3.131 | 5.635
5min MLP4 | linear | 128 2.421 | 4.422 | 7.196 || 1.966 | 3.116 | 5.632
20min CNN2 linear | 128 2.376 | 4.428 | 7.261 || 1.937 | 3.125 | 5.653
5min MLP3 linear | 16 2.39 | 4412 | 7.223 || 1.941 | 3.122 | 5.655
5min MLP5 linear | 32 2.386 | 4.395 | 7.201 || 1.97 | 3.127 | 5.621
20min CNN1 linear | 16 2.387 | 4.437 | 7.236 || 1.937 | 3.141 | 5.641
5min MLP4 | linear | 16 2.396 | 4.406 | 7.209 || 1.967 | 3.122 | 5.63

5min MLP2 linear | 16 2.363 | 4.396 | 7.174 || 1.919 | 3.152 | 5.653
5min CNN1 linear | 64 2.38 | 4382 | 7.148 || 1.94 | 3.136 | 5.649
20min CNN2 linear | 16 2.391 | 4.432 | 7.216 || 1.967 | 3.114 | 5.65

5min MLP2 linear | 256 2.387 | 4.392 | 7.187 || 1.946 | 3.139 | 5.646
5min CNN3 linear | 256 241 | 4.425 | 7.2 1.978 | 3.129 | 5.625
20min CNN1 linear | 256 2.376 | 4.419 | 7.231 || 1.945 | 3.144 | 5.646
5min MLP2 linear | 128 2.362 | 4.392 | 7.169 || 1.941 | 3.146 | 5.648
20min CNN2 linear | 64 2.382 | 4.43 | 7.253 || 1.951 | 3.134 | 5.655
5min MLP1 linear | 128 2.379 | 438 | 7.169 || 1.951 | 3.151 | 5.645
20min CNN1 linear | 128 2.375 | 4.426 | 7.227 || 1.953 | 3.157 | 5.64
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Tabelle A.7: Die 50 besten Ergebnisse der Modellparameteroptimierung (Anzahl

Neuronen, Aktivierungsfunktion) fiir die neuronalen Netze.

20min CNN1 linear | 32 238 | 4.424 | 7.236 || 1.943 | 3.156 | 5.654
20min CNN1 linear | 64 2373 | 4.417 | 7.225 || 1.948 | 3.162 | 5.645
20min MLP5 linear | 32 2.405 | 4.424 | 7.235 || 1.956 | 3.151 | 5.651

Optimierungsalgorithmus, Learning Rate, Batch Size

Tabelle A.8: Die 50 besten Ergebnisse der Modellparameteroptimierung (Optimie-
rungsalgorithmus, Learning Rate, Batch Size) fiir die neuronalen Netze.

look back o Learning| Batch Training RMSE Validierung RMSE
) Netz Optimierer ) : -

resolution Rate Size Early ‘ Mid ‘ Late Early ‘ Mid ‘ Late
5min CNN3 | rmsprop | 0.001 16 2422 | 4421 | 7.185 || 1.961 | 3.093 | 5.582
5min CNN1 | rmsprop | 0.001 16 2.381 | 4.4 7.187 || 1.931 | 3.101 | 5.613
5min CNN3 | adam 0.001 16 2.382 | 4371 | 7.121 || 1.924 | 3.115 | 5.622
5min MLP1 | rmsprop | 0.01 32 2.389 | 4.407 | 7.188 || 1.949 | 3.088 | 5.63

20min CNN2 | adam 0.01 32 2.456 | 4.496 | 7.232 || 1.962 | 3.094 | 5.612
5min CNN1 | adam 0.001 64 2.376 | 4.402 | 7.203 || 1.935 | 3.114 | 5.619
5min CNN2 | adam 0.01 64 2.393 | 4.398 | 7.161 || 1.961 | 3.099 | 5.61

5min CNN1 | rmsprop 0.01 64 2.379 | 4383 | 7.166 || 1.937 | 3.105 | 5.631
5min CNN2 | adam 0.001 128 2.409 | 4.424 | 7.205 || 1.962 | 3.103 | 5.612
5min MLP2 | adam 0.01 32 2413 | 4414 | 7.215 || 1.966 | 3.086 | 5.627
5min CNN1 | adam 0.001 128 2.389 | 4.404 | 7.188 || 1.938 | 3.122 | 5.623
20min CNN2 | rmsprop | 0.01 32 2404 | 4.429 | 7.222 || 1.948 | 3.104 | 5.633
5min MLP3 | rmsprop | 0.001 16 2.376 | 4.387 | 7.181 || 1.931 | 3.141 | 5.614
5min CNN1 | rmsprop | 0.001 32 2.374 | 4.409 | 7.169 || 1.931 | 3.128 | 5.627
5min MLP1 | rmsprop | 0.001 32 2.365 | 4.382 | 7.173 || 1.925 | 3.134 | 5.629
5min CNN3 | rmsprop | 0.001 128 2.4 4396 | 7.16 1.942 | 3.111 | 5.638
5min CNN3 | rmsprop | 0.001 64 2.412 | 4395 | 7.157 || 1.936 | 3.125 | 5.633
5min MLP5 | rmsprop | 0.001 32 2.365 | 4.385 | 7.191 || 1.927 | 3.125 | 5.644
5min MLP5 | adam 0.001 64 2.393 | 4.387 | 7.171 || 1.967 | 3.113 | 5.616
5min MLP1 | rmsprop | 0.001 16 2.355 | 4.389 | 7.174 || 1.918 | 3.136 | 5.642
5min MLP2 | rmsprop | 0.01 64 2.397 | 4.406 | 7.201 || 1.969 | 3.115 | 5.613
5min CNN2 | rmsprop | 0.001 16 2.377 | 4373 | 7.144 || 1.941 | 3.122 | 5.637
5min CNN2 | adam 0.001 16 2.384 | 4394 | 7.175 || 1.96 | 3.116 | 5.626
20min CNN1 | rmsprop | 0.01 32 2423 | 4418 | 7.239 || 1.969 | 3.123 | 5.61

5min CNN3 | adam 0.001 32 2.378 | 4.398 | 7.14 1.949 | 3.142 | 5.612
20min CNN2 | adam 0.01 64 2401 | 444 | 7.236 || 1.969 | 3.11 | 5.624
5min MLP2 | rmsprop | 0.001 32 2415 | 4.416 | 7.215 || 1.966 | 3.117 | 5.621
5min CNN1 | rmsprop 0.01 32 2418 | 4.417 | 7.23 1.978 | 3.096 | 5.63
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Tabelle A.8: Die 50 besten Ergebnisse der Modellparameteroptimierung (Optimie-
rungsalgorithmus, Learning Rate, Batch Size) fiir die neuronalen Netze.

20min CNN2 | rmsprop | 0.01 16 2.436 | 4.467 | 7.304 || 1.993 | 3.081 | 5.63

20min CNN1 | rmsprop | 0.01 16 2.383 | 4.418 | 7.253 || 1.928 | 3.147 | 5.63

5min CNN1 | adam 0.001 32 2.386 | 4.403 | 7.188 || 1.948 | 3.122 | 5.635
5min CNN3 | adam 0.001 64 2.389 | 4.381 | 7.161 || 1.947 | 3.137 | 5.621
5min MLP5 | adam 0.001 16 2432 | 4429 | 7.225 || 2.014 | 3.083 | 5.609
5min CNN2 | rmsprop | 0.001 32 236 | 4418 | 7.155 || 1.94 | 3.148 | 5.62

20min CNN1 | rmsprop | 0.001 32 2.368 | 4.415 | 7.207 || 1.916 | 3.145 | 5.648
5min CNN1 | rmsprop | 0.001 128 2.363 | 4.383 | 7.156 || 1.932 | 3.146 | 5.632
5min MLP4 | adam 0.001 16 2.395 | 4.403 | 7.203 || 1.963 | 3.113 | 5.634
5min MLP1 | adam 0.01 32 2.37 | 4419 | 7.202 || 1.947 | 3.127 | 5.636
5min CNNS3 | rmsprop | 0.001 32 2417 | 4.426 | 7.166 || 1.951 | 3.136 | 5.624
5min MLP5 | rmsprop | 0.001 16 2401 | 4421 | 7.223 || 1.96 | 3.134 | 5.62

5min MLP3 | rmsprop | 0.001 64 2.406 | 4.399 | 7.189 || 1.964 | 3.124 | 5.627
5min CNN3 | adam 0.001 128 2.375 | 439 | 7.143 || 1.934 | 3.131 | 5.651
20min CNN1 | adam 0.01 64 2.379 | 4.422 | 7.221 || 1.942 | 3.128 | 5.646
5min MLP3 | adam 0.001 16 2.381 | 4.377 | 7.156 || 1.955 | 3.138 | 5.625
20min CNN2 | adam 0.001 32 2.369 | 4.417 | 7.208 || 1.926 | 3.141 | 5.651
5min MLP4 | rmsprop | 0.001 32 2.4 4412 | 7.204 || 1.97 | 3.117 | 5.631
20min CNN2 | rmsprop | 0.001 16 2.383 | 4.417 | 7.212 || 1.958 | 3.129 | 5.632
20min CNN2 | adam 0.001 16 2371 | 4411 | 7.212 || 1.933 | 3.142 | 5.646
20min CNN1 | adam 0.01 128 2.366 | 4.416 | 7.213 || 1.921 | 3.136 | 5.665
5min MLP2 | adam 0.01 64 2.409 | 4.392 | 7.187 || 1.987 | 3.102 | 5.635
20min CNN1 | rmsprop | 0.001 16 2.367 | 4.42 | 7.212 || 1.928 | 3.151 | 5.647

Dropout, Max-norm Regularisierung

Tabelle A.9: Die 50 besten Ergebnisse der Modellparameteroptimierung (Dropout

Rate, max-norm Regularisierung) fiir die neuronalen Netze.

look back Net Dropout | max- Training RMSE Validierung RMSE

resolution Rate norm || Early ‘ Mid ‘ Late Early ‘ Mid ‘ Late
5min CNN3 | 0.0 None || 2.397 | 4.409 | 7.167 || 1.93 | 3.093 | 5.595
5min CNN1 | 0.0 2 2.399 | 4416 | 7.214 || 1.925 | 3.106 | 5.607
5min CNN1 | 0.0 3 2.369 | 4.384 | 7.179 || 1.925 | 3.114 | 5.622
5min CNN1 | 0.0 None || 2.377 | 4.391 | 7.188 || 1.927 | 3.114 | 5.623
5min CNN3 | 0.0 2 2.384 | 4416 | 7.216 || 1.919 | 3.104 | 5.643
5min MLP5 | 0.0 None || 2.377 | 4.403 | 7.203 || 1.943 | 3.11 | 5.618
5min CNN3 | 0.0 4 2.368 | 4.391 | 7.141 || 1.889 | 3.154 | 5.636
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Tabelle A.9: Die 50 besten Ergebnisse der Modellparameteroptimierung (Dropout
Rate, max-norm Regularisierung) fiir die neuronalen Netze.

5min CNN2 | 0.0 None || 2.396 | 4.389 | 7.174 || 1.954 | 3.113 | 5.617
5min CNN3 | 0.0 3 237 | 4.403 | 7.175 || 1.912 | 3.096 | 5.682
5min MLP4 | 0.0 2 243 | 4442 | 7.246 || 1.962 | 3.102 | 5.628
5min MLP5 | 0.0 4 2403 | 444 | 7.215 | 1971 | 3.1 5.625
5min MLP3 | 0.0 3 2,415 | 4.431 | 7.209 || 1.951 | 3.125 | 5.623
5min MLP3 | 0.0 4 2417 | 442 | 7.201 || 1.981 | 3.1 5.62

5min MLP4 | 0.2 2 2414 | 4.431 | 7.221 || 1.988 | 3.089 | 5.624
5min MLP3 | 0.0 None || 2.415 | 4.425 | 7.204 || 1.959 | 3.126 | 5.617
5min MLP4 | 0.0 4 2376 | 4.376 | 7.155 || 1.932 | 3.13 | 5.641
20min CNN1 0.0 4 2.364 | 4.409 | 7.202 || 1.91 | 3.138 | 5.655
20min CNN1 0.0 None || 2.371 | 4.416 | 7.215 || 1.914 | 3.151 | 5.639
5min MLP5 | 0.0 3 2431 | 443 | 7.225 || 1.972 | 3.108 | 5.626
20min CNN1 0.0 3 2.369 | 4.417 | 7.213 || 1.927 | 3.145 | 5.639
5min MLP4 | 0.0 3 2.384 | 4.386 | 7.168 || 1.949 | 3.144 | 5.62

20min CNN2 | 0.0 None || 2.419 | 4.429 | 7.233 || 1.977 | 3.12 | 5.622
5min CNN2 | 0.0 3 2,404 | 441 | 7.195 || 1.962 | 3.146 | 5.616
5min CNN2 | 0.0 2 2.454 | 4.418 | 7.213 || 2.008 | 3.114 | 5.605
5min CNN1 0.0 4 2.354 | 4.383 | 7.144 || 1.937 | 3.151 | 5.64

5min MLP4 | 0.2 3 2411 | 4409 | 7.181 || 1.98 | 3.12 | 5.635
20min MLP5 | 0.0 None || 2.38 | 4.435 | 7.239 || 1.945 | 3.16 | 5.634
5min MLP1 0.0 None || 2.398 | 4.412 | 7.21 1.984 | 3.114 | 5.643
20min CNN1 0.0 2 2381 | 4.42 | 7.221 || 1.939 | 3.154 | 5.651
5min MLP2 | 0.0 None || 2.374 | 4.385 | 7.155 || 1.942 | 3.146 | 5.662
5min CNN2 | 0.0 4 2,432 | 4411 | 7.181 || 2.003 | 3.117 | 5.632
5min MLP4 | 0.0 None || 2.427 | 442 | 7.241 || 1.983 | 3.129 | 5.643
5min LSTM3 | 0.0 None || 2.451 | 4.418 | 7.247 || 2.063 | 3.122 | 5.574
5min MLP4 | 0.2 4 2.405 | 4.433 | 7.211 || 1.993 | 3.143 | 5.629
5min MLP3 | 0.0 2 2.459 | 4.425 | 7.218 || 2.005 | 3.118 | 5.65

5min MLP3 | 0.5 2 2.464 | 4.448 | 7.249 || 2.035 | 3.113 | 5.626
5min MLP4 | 0.5 2 2428 | 4432 | 7.2 2.022 | 3.133 | 5.62

20min MLP3 | 0.0 None || 2.371 | 4.418 | 7.228 || 1.949 | 3.174 | 5.653
5min MLP1 0.2 None || 2.426 | 4.418 | 7.264 || 2.018 | 3.126 | 5.636
5min CNN1 0.2 4 2.554 | 4516 | 7.313 || 2.073 | 3.103 | 5.605
20min MLP3 | 0.0 3 2.398 | 4.438 | 7.283 || 1.95 | 3.157 | 5.677
5min CNN1 0.2 3 2547 | 453 | 7.328 || 2.058 | 3.106 | 5.62

5min MLP3 | 0.7 None || 2.476 | 4.433 | 7.252 || 2.069 | 3.107 | 5.611
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Tabelle A.9: Die 50 besten Ergebnisse der Modellparameteroptimierung (Dropout
Rate, max-norm Regularisierung) fiir die neuronalen Netze.

20min CNN4 | 0.0 None || 2.447 | 4.448 | 7.244 || 1.967 | 3.155 | 5.676
5min MLP4 | 0.2 None || 2.417 | 4.419 | 7.202 || 2.006 | 3.15 | 5.645
5min MLP3 | 0.7 2 2,492 | 4.438 | 7.255 || 2.091 | 3.112 | 5.599
5min MLP5 | 0.0 2 2522 | 448 | 7.259 || 2.055 | 3.118 | 5.632
5min MLP3 | 0.2 3 2,418 | 4.483 | 7.203 || 1.969 | 3.189 | 5.649
20min CNN4 | 0.0 4 2.405 | 4375 | 7.179 || 1.969 | 3.161 | 5.683
5min MLP3 | 0.5 None || 2.453 | 4.451 | 7.31 2.011 | 3.126 | 5.678

A.4 Ergebnisse der Datensatzoptimierung fiir die neuronalen Net-

ze

Tabelle A.10: Alle Ergebnisse der Datensatzoptimierung fiir die neuronalen Netze.

look back Netz Training RMSE Validierung RMSE

resolution Early ‘ Mid ‘ Late Early ‘ Mid ‘ Late
5min CNN1 2.386 | 4.393 | 7.177 || 1.932 | 3.097 | 5.614
15min CNN1 2.387 | 441 | 7.205 || 1.913 | 3.12 | 5.642
5min CNN3 2.372 | 4403 | 7.186 || 1.925 | 3.12 | 5.639
10min CNN3 2372 | 4.4 7.173 || 1.926 | 3.131 | 5.629
10min CNN1 2.363 | 4.388 | 7.168 || 1.924 | 3.131 | 5.635
5min MLP5 2.369 | 4.388 | 7.173 || 1.928 | 3.133 | 5.633
5min MLP3 2433 | 443 | 7.215 || 2.001 | 3.089 | 5.606
15min MLP2 2.399 | 4441 | 7.232 || 1.965 | 3.095 | 5.638
20min CNN2 2.379 | 4.458 | 7.227 || 1.947 | 3.141 | 5.62

5min MLP4 2426 | 4424 | 7.196 || 1.96 | 3.113 | 5.639
20min CNN1 2.388 | 4.424 | 7.228 || 1.934 | 3.142 | 5.641
5min CNN2 239 | 439 | 7.17 1.954 | 3.129 | 5.634
15min CNN3 2.373 | 4423 | 7.202 || 1.952 | 3.139 | 5.627
15min CNN2 2.401 | 4.424 | 7.237 || 1.952 | 3.142 | 5.626
5min MLP1 2.363 | 4.389 | 7.178 || 1.937 | 3.139 | 5.647
15min MLP1 2.374 | 4463 | 7.226 || 1.949 | 3.152 | 5.624
15min MLP5 2.365 | 4.403 | 7.21 1.932 | 3.156 | 5.641
10min CNN2 2.408 | 4.439 | 7.243 || 1.973 | 3.133 | 5.627
10min MLP3 2.395 | 4417 | 7.206 || 1.971 | 3.133 | 5.63

15min MLP4 2.385 | 4.423 | 7.205 || 1.967 | 3.137 | 5.636
10min MLP2 2.384 | 4412 | 7.217 || 1.982 | 3.136 | 5.641
15min MLP3 2.397 | 4419 | 7.241 || 1.975 | 3.149 | 5.637
5min MLP2 239 | 4468 | 7.193 || 1.956 | 3.18 | 5.639
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Tabelle A.10: Alle Ergebnisse der Datensatzoptimierung fiir die neuronalen Netze.

10min MLP4 239 | 4411 | 7.204 || 1.975 | 3.171 | 5.641
10min MLP5 237 | 4.403 | 7.199 || 1.981 | 3.169 | 5.639
10min MLP1 2.369 | 4.396 | 7.18 1.958 | 3.184 | 5.651
20min MLP3 2.375 | 4.437 | 7.224 || 1.967 | 3.165 | 5.673
20min MLP5 2,403 | 4.447 | 7.246 || 1.994 | 3.161 | 5.657
20min MLP1 2.391 | 4.494 | 7.269 || 1.97 | 3.196 | 5.661
20min CNN4 2417 | 4397 | 7.173 || 1.973 | 3.17 | 5.695
20min MLP4 2.383 | 4.438 | 7.238 || 2.005 | 3.207 | 5.666
Imin LSTM2 || 2.44 | 4.169 | 6.944 || 2.141 | 3.211 | 5.552
20min MLP2 2414 | 4.444 | 7.244 || 2.051 | 3.184 | 5.671
10min LSTM1 || 2.383 | 4.277 | 7.074 || 2.07 | 3.204 | 5.645
5min LSTM1 || 2.48 | 4377 | 7.182 || 2.115 | 3.204 | 5.608
2min LSTM3 || 2.492 | 4423 | 7.233 || 2.11 | 3.211 | 5.629
10min LSTM3 || 2.462 | 4.413 | 7.32 2.057 | 3.173 | 5.73

2min CNN7 2.479 | 4.462 | 7.25 2.093 | 3.207 | 5.668
20min LSTM3 || 2.395 | 4.291 | 7.116 || 2.093 | 3.223 | 5.669
5min LSTM4 || 251 | 437 | 7.155 || 2.187 | 3.208 | 5.597
2min LSTM1 || 2.483 | 4.352 | 7.119 || 2.115 | 3.206 | 5.675
15min LSTM3 || 2.507 | 4.378 | 7.208 || 2.14 | 3.248 | 5.616
15min LSTM2 || 2.401 | 4.282 | 7.092 || 2.085 | 3.271 | 5.673
2min MLP4 2532 | 4503 | 7.269 || 2.172 | 3.193 | 5.666
5min LSTM2 || 2.561 | 4.354 | 7.151 || 2.201 | 3.238 | 5.598
10min LSTM2 || 2.367 | 4.202 | 6.992 || 2.048 | 3.289 | 5.717
2min MLP3 248 | 4.468 | 7.236 || 2.136 | 3.221 | 5.702
2min MLP5 2.463 | 4.456 | 7.23 2.108 | 3.217 | 5.738
2min MLP2 2.406 | 4.405 | 7.197 || 2.116 | 3.22 | 5.731
20min LSTM2 || 2.404 | 4.278 | 7.119 || 2.137 | 3.241 | 5.696
1min LSTM4 || 2.616 | 4.46 | 7.245 || 2.211 | 3.279 | 5.596
5min LSTM3 || 2.558 | 4.474 | 7.29 2.236 | 3.227 | 5.629
2min CNN1 2393 | 4.394 | 7.165 || 2.13 | 3.233 | 5.73

2min LSTM4 || 2.568 | 4.439 | 7.276 || 2.197 | 3.22 | 5.679
2min LSTM2 || 255 | 4.371 | 7.125 || 2.162 | 3.254 | 5.682
1min MLP5 244 | 4403 | 7.157 || 2.086 | 3.269 | 5.748
1min MLP4 2.534 | 4.455 | 7.22 2.164 | 3.246 | 5.694
1min MLP1 2.547 | 4.478 | 7.216 || 2.113 | 3.275 | 5.72

2min MLP1 2412 | 4.424 | 7.186 || 2.157 | 3.258 | 5.695
1Imin MLP2 2.459 | 4.386 | 7.136 || 2.159 | 3.238 | 5.74

2min CNN3 2391 | 4.344 | 7.094 || 2.092 | 3.281 | 5.765
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Tabelle A.10: Alle Ergebnisse der Datensatzoptimierung fiir die neuronalen Netze.

1Imin LSTM3 || 3.5612 | 5.262 | 7.938 || 2.232 | 3.237 | 5.671
Imin MLP3 2,503 | 4519 | 7.301 || 2.205 | 3.23 | 5.731
10min LSTM4 || 2,571 | 4.278 | 7.105 || 2.304 | 3.192 | 5.678
15min LSTM1 || 2.404 | 4.231 | 6.93 2.108 | 3.326 | 5.767
20min LSTM1 || 2.432 | 4.277 | 7.097 || 2.194 | 3.296 | 5.712
20min CNNS8 2.787 | 4.698 | 7.423 || 2.2 3.302 | 5.739
2min CNN2 2.613 | 4516 | 7.346 || 2.195 | 3.241 | 5.809
Imin CNN8 2.623 | 4.535 | 7.347 || 2.246 | 3.274 | 5.807
Imin CNN5 2.809 | 4.6 7.376 || 2.329 | 3.274 | 5.724
20min LSTM4 || 2.477 | 4.186 | 6.972 || 2.266 | 3.398 | 5.705
1Imin CNN1 2,458 | 4.424 | 7.211 || 2.223 | 3.302 | 5.846
1min CNN2 2,567 | 4.412 | 7.131 || 2.242 | 3.324 | 5.832
5min CNNS8 2.83 | 4.659 | 7.378 || 2.33 | 3.323 | 5.775
2min CNNS8 2523 | 4.455 | 7.216 || 2.247 | 3.332 | 5.851
15min LSTM4 || 2.497 | 4.349 | 7.15 232 | 3.377 | 5.741
Imin CNN4 2.63 | 4546 | 7.211 || 2.27 | 3.383 | 5.827
5min CNN4 2,747 | 4531 | 7.257 || 2.294 | 3.359 | 5.83
2min CNN4 2,582 | 4.475 | 7.19 2.236 | 3.368 | 5.89
5min CNN5 2.817 | 4.545 | 7.281 || 2.408 | 3.356 | 5.8
1min CNN7 2.883 | 4.736 | 7.432 || 2.39 | 3.414 | 5.79
1min CNN3 2.537 | 4.412 | 7.12 2.416 | 3.437 | 5.939
2min CNN6 2775 | 4.638 | 7.302 || 2.421 | 3.544 | 5.882
5min CNN7 3.128 | 4.802 | 7.459 || 2.62 | 3.477 | 5.824
2min CNN5 3.02 | 4.683 | 7.43 2.633 | 3.418 | 5.87
10min CNN8 3.249 | 4.927 | 7.563 || 2.575 | 3.522 | 5.906
10min CNN4 3.25 | 4.903 | 7.503 || 2.631 | 3.492 | 5.888
1min LSTM1 || 2.853 | 4.748 | 7.506 || 2.546 | 3.535 | 5.934
1min CNN6 2.758 | 4.432 | 7.044 || 2.708 | 3.596 | 5.994
15min CNN4 3.411 | 5.187 | 7.793 || 2.855 | 3.711 | 6.06
5min CNN6 3.394 | 5.125 | 7.727 || 2.901 | 3.739 | 6.09
15min CNN8 3.664 | 5.39 | 7.927 || 2.982 | 3.766 | 6.093
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