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Abstract. Zur Erreichung der österreichischen Klimaziele ist ein Übergang von fossilen Brennstoffen 
zu erneuerbaren Energiequellen notwendig. Erneuerbare Energiegemeinschaften (EEGs) bieten die 
Möglichkeit, selbst erzeugten Strom zu nutzen und zu handeln. Die volatile Natur erneuerbarer 
Energiequellen, insbesondere von Photovoltaikanlagen (PV), führt jedoch zu Netzüberlastungen 
und teurem Strombezug. Das Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung eines Prognosemodells für eine 
EEG, um PV-Erzeugungsdaten vorherzusagen und in weiterer Folge Lastspitzen zu verschieben. Eine 
Literaturanalyse zeigt, dass KI-gestützte Modelle wie LSTM-Netzwerke in der Prognose von PV-
Erzeugungsdaten oft präzise Ergebnisse liefern. Lineare Regressionsmodelle, trainiert mit Machine 
Learning Algorithmen, finden diesbezüglich ebenfalls Einsatz in der Literatur. Es ist keine eindeutig 
beste Methode auszumachen, jedoch werden aufgrund ihrer Anpassungsfähigkeit LSTM-
Netzwerke für derartige Prognosemodelle empfohlen. Zukünftige Arbeiten könnten sich auf die 
Implementierung von KI-gestützten Prognosemodellen konzentrieren, um die Flexibilität und 
Effizienz von EEGs zu verbessern und Netzüberlastung zu vermeiden. 
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1 EINLEITUNG 

Zur Erreichung der von der österreichischen Bundesregierung vorgegebenen Klimaziele ist 
ein Umstieg von Energieproduktion aus fossilen Brennstoffen auf erneuerbare 
Energiequellen notwendig [1]. Neben dem „großen Ganzen“, auf dessen Klimastrategie 
einzelne Bürger:innen wenig Einfluss haben, kann auch auf Haushaltsebene erneuerbarer 
Strom produziert werden, z.B. in Form von Photovoltaik (PV)-Anlagen. Zusätzlich bietet 
das Betreiben von PV-Anlagen die Möglichkeit, den erzeugten Strom selbst zu verwenden 
und daraus einen wirtschaftlichen Nutzen zu ziehen. Um diesbezüglich nicht nur auf die 
eigene Produktion beschränkt zu sein, bieten sich Erneuerbare Energiegemeinschaften 
(EEGs) an. Dies sind lokale Zusammenschlüsse mehrerer Haushalte, Gemeinde- und/oder 
Industriebetriebe, die über erneuerbare Stromerzeugungsanlagen verfügen und den 
daraus generierten Strom innerhalb der EEG zu günstigen Preisen handeln können [2]. 

Da erneuerbare Energiequellen, darunter auch PV-Anlagen, jedoch eine volatile 
Charakteristik in der Stromerzeugung aufzeigen, ergeben sich folgende 
Problemstellungen: Einerseits kommt es an sonnigen Tagen zu einer Überlastung der 
Netzstruktur, wenn alle PV-Anlagen innerhalb der EEG gleichzeitig Strom produzieren und 
ins lokale Netz einspeisen, andererseits winken in Zeiten der Unterdeckung hohe 
Stromkosten, wenn Strom vom Netzbetreiber bezogen werden muss, um den 
Energiebedarf zu decken [3]. 

Aus dieser Problematik ergibt sich die Notwendigkeit, die Spitzenlasten in der PV-
Produktion zu verschieben, um sowohl der Überlastung des Stromnetzes als auch dem 
teuren Strombezug entgegenzuwirken. Während mithilfe von Home Energy Management 
Systems (HEMS) PV-Produktionsdaten in Echtzeit übermittelt und infolgedessen 
beispielweise einer gleichzeitigen Einspeisung aller PV-Anlagen an einem sonnigen Tag 
entgegenwirken können, stehen ohne diese Systeme die Produktionsdaten der jeweiligen 
PV-Anlage meist erst am nächsten Tag zur Verfügung. Um dennoch die Flexibilitäten 
innerhalb der EEG nutzen zu können, können auf Basis von historischen Daten 
Prognosemodelle entwickelt werden, die die Energieerzeugungscharakteristik für den 
kommenden Tag vorhersehen können. Mithilfe dieser Lastprofile können auch ohne 
HEMS vorab Maßnahmen getroffen werden, um eine Spitzenverschiebung der 
Energieproduktion aus den Solaranlagen der EEG zu erzielen. 

Ziel der Arbeit ist es, ein Prognosemodell für eine EEG zu entwickeln, das eine Prognose 
der PV-Erzeugungsdaten für den darauffolgenden Tag liefert. Anhand der erhaltenen 
Lastprofile können mithilfe bewusst gesetzter Maßnahmen seitens der Mitglieder der 
EEG, wie z.B. Ein- bzw. Ausschalten der PV-Anlage oder gezielte Nutzung des aktuell 
produzierten Stroms, Spitzenlasten verschoben werden. Dies trägt zur Stabilisierung des 
Netzes bei und bietet durch die Reduktion von bezogenem Strom vom Netzbetreiber 
einen wirtschaftlichen Vorteil für die Mitglieder der EEG. 

Aus der geschilderten Problematik sowie Zielsetzung ergeben sich die folgenden 
Forschungsfragen, die im Rahmen dieser Arbeit beantwortet werden sollen: 
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F1: Welche Methoden eignen sich für Prognosen von Energieerzeugungsdaten der PV-
Anlagen einer Erneuerbaren Energiegemeinschaft? 

F2: Welche Metriken eignen sich zur Beurteilung der Prognosegenauigkeit dieser 
Methoden? 

 
2 METHODIK 

Diese Arbeit soll auf Basis einer Literaturrecherche aufzeigen, welche Methoden sich für 
die Prognose von Energieerzeugungsdaten von PV-Anlagen eignen, welche Modelle in 
dieser Hinsicht bereits entwickelt und implementiert wurden sowie die Möglichkeiten zur 
Beurteilung der Prognosegenauigkeit dieser Modelle. 

Im Rahmen zukünftiger Arbeiten besteht die Bestrebung, diesbezüglich eine Case Study 
durchzuführen. Auf Basis dieser Recherchearbeit soll folglich ein Modell für eine konkrete 
EEG ausgewählt sowie umgesetzt werden. Dieses Prognosemodell soll die bereits 
vorhandenen PV-Produktionsdaten der EEG als Basis verwenden und die Lastprofile für 
den darauffolgenden Tag prognostizieren. Daraufhin sollen die prognostizierten Werte 
mit den Realwerten verglichen sowie die Prognosegenauigkeit des Modells mithilfe der 
vorab festgelegten Validierungskriterien ermittelt werden. 

 
3 ERGEBNISSE 

KI-basierte Methoden für Prognosemodelle von Zeitreihendaten wie PV-Erzeugungsdaten 
sind vor allem in der Literatur der letzten Jahre allgegenwärtig und erzielen in den meisten 
Fällen weitaus genauere Prognoseergebnisse im Vergleich zu rein statistischen Methoden. 
Unter den in diesem Zusammenhang verwendeten Methoden wurden unter anderem KI-
gestützte lineare Regressionsmodelle eingesetzt. Neben der Verwendung einer reinen 
linearen Regression wurden auch autoregressive Modelle eingesetzt [7] sowie alle diese 
Modelle zusätzlich mit diversen Lernalgorithmen trainiert. Beispielsweise wurden 
Entscheidungsbäume, sogenannte Decision Trees [4], [5], [6], wie auch der Random Forest 
Algorithmus [6], [7], eine Weiterentwicklung der Decision Tree Methodik, mit einem 
linearen Regressionsmodell kombiniert. Darüber hinaus kamen unter anderem auch 
Gradient Boosting bzw. XGBoost und Support Vector Machine [5], [6], eine Gaußprozess-
Regression [4] sowie ein Grey Wolf Optimizer Modell [5] zum Einsatz. 

Im Zuge der Literaturrecherche kristallisierte sich heraus, dass bei der Prognose von 
Zeitreihendaten neben KI-gestützten linearen Regressionsmodellen großteils künstliche 
neuronale Netze (ANNs) zum Einsatz kommen. Die am meisten verwendeten ANNs 
darunter sind Multi Layer Perceptrons (MLPs), Feed Forward Neural Networks (FFNNs), 
Radial Basis Function Neural Networks (RBFNNs), Back Propagation Neural Networks 
(BPNNs) und Long Short-Term Memories (LSTMs) [8]. 

FFNNs bezeichnet ANNs, in denen sich die Informationen nur in eine Richtung, nämlich 
von der Eingabe- zur Ausgabeschicht bewegen, da keine zyklische Verarbeitung der 
Informationen notwendig ist. FFNNs wurden bereits mehrmals für Prognosen von 
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Zeitreihendaten im Energiebereich herangezogen [5] [6]. MLPs gehören zu den FFNNs und 
bezeichnen vorwärtsgerichtete ANNs, die aus einer Eingabeschicht, einer oder mehreren 
„versteckten“ informationsverarbeitenden Schichten, sogenannten Hidden Layers, und 
einer Ausgabeschicht bestehen [8]. Im Kontext der Prognose von 
Energieproduktionsdaten konnte der Einsatz von einem Modell basierend auf einem MLP 
mit einer Hidden Layer [11] sowie ein MLP kombiniert mit Support Vector Machine und 
Particle Swarm Optimization [12] verzeichnet werden. RBFNNs werden unter anderem für 
die Prognose von Sonneneinstrahlung verwendet und eignen sich ebenfalls zur PV-
Produktionsprognose, da sie über eine einfache Struktur verfügen [7] [8]. Des Weiteren 
geht aus der Literatur hervor, dass RBFNNs verglichen mit FFNNs über eine geringere 
Fehleranfälligkeit verfügen [13]. BPNNs sind aufgrund der nicht-linearen 
Abbildungsfunktion ebenfalls geeignet für den Einsatz als Lösung komplexer 
Regressionsmodelle, wie beispielweise der Prognose von Zeitreihendaten [15], [16].  

LSTMs sind eine Art rekurrenter neuronaler Netzwerke (RNNs), bei denen im Gegensatz 
zu FFNNs die Informationen nicht nur in eine Richtung verarbeitet, sondern auch 
Ergebnisse aus vorherigen Verarbeitungsschritten miteinbezogen werden. LSTMs wurden 
erstmals von Hochreiter und Schmidhuber beschrieben [17]. Sie verfügen über 
sogenannte „Gates“, die die Informationen ihrer Bedeutung nach klassifizieren und dafür 
sorgen, dass sie entweder beibehalten oder vergessen werden. Demnach bestimmt das 
Forget Gate, welche Informationen aus dem Zellzustand entfernt werden, das Input Gate 
entscheidet über das Hinzufügen neuer Informationen und das Output Gate sorgt für die 
Auswahl der für die Ausgabe verwendeten Informationen. LSTMs wurden in zahlreichen 
Arbeiten zur Prognose von Energieerzeugungs- und Temperaturdaten eingesetzt und 
schnitten im Vergleich zu anderen Methoden oft besser ab [6], [8], [18], [19], [20]. 
 

Gütekriterium Häufigkeit 

MAE 7 

RMSE 6 

MSE 6 

MAPE 6 

nRMSE 5 
Tabelle 1: Übersicht über am häufigsten eingesetzte Gütekriterien in der untersuchten Literatur inkl. deren absoluter Häufigkeit 

In Bezug auf die Validierungskriterien für die Prognoseergebnisse der diversen Modelle 
wurden in allen Fällen Metriken verwendet, die eine Art Berechnung unter Einbeziehung 
der prognostizierten und der zugehörigen realen Energiedatenwerte abbilden. Die in 
dieser Hinsicht am häufigsten in der untersuchten Literatur vertretenen Gütekriterien sind 
die Metriken des mittleren absoluten Fehlers (Mean Absolute Error - MAE), der Wurzel 
des mittleren quadrierten Fehlers (Root Mean Squared Error - RMSE), des mittleren 
quadrierten Fehlers (Mean Squared Error - MSE), des mittleren absoluten prozentualen 
Fehlers (Mean Absolute Percentage Error - MAPE) sowie des normalisierten RMSE 
(nRMSE). Ein Auszug der diesbezüglich erhobenen Daten inklusive der absoluten 
Häufigkeit der eingesetzten Metriken in der untersuchten Literatur ist in Tabelle 1 
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dargestellt. 

Zur Einordnung der Modellgüte der in der Literatur verwendeten KI-basierten 
Prognosemodelle wurden deren Bewertungen anhand der Gütekriterien RMSE, MAPE 
sowie nRMSE herangezogen, da sämtliche Modelle zumindest über eine dieser Metriken 
validiert wurden. Tabelle 2 bietet eine Übersicht über die Evaluierung der untersuchten 
Modelle. 
 

Basis Lineare Regressionsmodelle 

Quelle Modellmethode RMSE MAPE nRMSE 

Khandakar et 
al. [4] 

Gaußprozess-
Regression 

12,7144 - - 

Houben et al. 
[7] 

autoregressives 
Modell mit XGBoost 

- 0,138 0,0187 

Abu-Salih et 
al. [6] 

Gradient Boost Tree 8,275 - - 

ANNs 

Quelle Modellmethode RMSE MAPE nRMSE 

Khandakar et 
al. [4] 

ANN 2,1436 - - 

Abu-Salih et 
al. [6] 

LSTM - - 0,5654 

Liu et al. [8] LSTM - - 0,497 

Alam et al. 
[20] 

LSTM - 0,21784 - 

Tomar et al. 
[21] 

FCNN - 0,108595 
(Winter), 
0,134669 
(Sommer) 

- 

Boum et al. 
[12] 

MLP + SVM + PSO 3,8693 0,0332 - 

Tavares et al. 
[11] 

MLP (1 Hidden Layer) - - 0,06213 

Theocharides 
et al. [22] 

ANN + Post-
Processing 

- 0,047 0,0611 

Tabelle 2: Übersicht über untersuchte Prognosemodelle inkl. zugehöriger Bewertung der Prognoseergebnisse 

Wie den Ergebnissen zu entnehmen ist, variieren die berechneten Werte für MSE, RMSE 
und nRMSE stark. Dadurch gestaltet sich der Vergleich der dargelegten Ergebnisse 
schwierig, da für jede Modellentwicklung unterschiedliche Algorithmen verwendet 
wurden, und selbst bei Einsatz derselben Methode bestehen Unterschiede zwischen den 
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verwendeten Parametern und Inputdaten der Modelle. Jedenfalls ist anzumerken, dass 
die in Tabelle 2 dargestellten Modelle jeweils die am besten bewerteten Modelle in den 
Kategorien lineare Regressionsmodelle und ANNs der jeweiligen Autor:innen sind, falls 
diese mehrere Methoden zur Prognose der Energieerzeugungsdaten einsetzten. 

 
4 SCHLUSSFOLGERUNGEN UND AUSBLICK 

Schlussfolgernd kann gesagt werden, dass keine eindeutige Aussage über ein generelles 
bestes Prognosemodell bzw. eine beste Methode zur Prognose von 
Energieerzeugungsdaten in Energiegemeinschaften getroffen werden kann. Dennoch 
sollten aufgrund ihrer Häufigkeit in der Literatur der letzten Jahre sowie ihrer hohen 
Anpassungsfähigkeit LSTMs bei der Modellierung von Prognosemodellen für PV-
Erzeugungsdaten in Betracht gezogen werden. Da jedoch auch andere Methoden, wie 
beispielweise jene basierend auf linearen Regressionsmodellen und erweitert durch 
Machine Learning Techniken, nicht als optimale Algorithmen ausgeschlossen werden 
können, empfiehlt sich bei der Modellierung derartiger Prognosemodelle für konkrete 
EEGs eine Entscheidung anhand der Charakteristiken der jeweiligen EEG. 

Aufbauend auf diese Arbeit soll ein Konzept für die Umsetzung eines KI-gestützten 
Prognosemodells für eine konkrete EEG entwickelt werden. Mithilfe dieses 
Prognosemodells sollen in weiterer Folge die Erzeugungsleistung der PV-Anlagen 
innerhalb der EEG prognostiziert werden. Dies soll maßgeblich dazu beitragen, die 
Flexibilitäten innerhalb der Energiegemeinschaft besser zu nutzen sowie einer 
Überlastung des Netzes und dem Bezug teuren Stroms vom Netzbetreiber 
entgegenzuwirken.  
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