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Motivation

 Steigende Anforderungen an industrielle Unternehmen hinsichtlich effizienter (elektrischer) Energienutzung
 Zunehmender Einsatz von Energiemanagement
 Zumeist Hinzunahme von Messwerte einzelner technischer Anlagen und dem Übergabepunkt zum 

Energieversorger über ein Jahr
 Oft Fehlen dieser Messwerte

Langzeitprognosemodelle der elektrischen Wirkleistung aus Kurzzeitmessungen 
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Stand der Technik
Objekt Spitzen-

wert
Ausgangs-
parameter

Größe 
Trainings-
datensatz

Größe Test-
datensatz

Methode Güte Referenz

Haushalt 8 kW Minütliche
Leistung

2 Jahre 1 Tag GP, ARMA [18 %, 93 %] 
MAPE

[5]

Gebäude 800 kWh Tägliche Energie 50 Tage 50 Tage GP, 
SVM

≈9,5 %
nMAE,
≈13,5 % nRMSE

[6]

Unter-
nehmen

3,5 MW Stündliche 
Wirk-leistung

3 Jahre 1 Jahr Curve-Fitting 
mit Fourier-
Reihe

≈8,9 % MAPE [7]

Ferien-
anlage

350 kW Stündliche 
Wirkleistung

32 Tage 8 Tage KNN
kNN

≈8,9 %,
≈9,2 % 
MAPE

[8]

Unter-
nehmen

< 120 kW Substündliche 
Wirkleistung

< 4 Wochen 1 Jahr GP ≈30 % 
MAPE, nRMSE

Diese 
Veröffent-
lichung

GP: Gauß‘sche Prozesse kNN: k-Nearest Neighbor

ARMA: Auto-Regressive Moving Average MAPE: Mean Absolute Percentage Error

SVM: Support Vector Machine nMAE: normalized Mean Absolute Error

KNN: Künstliche Neuronale Netze nRMSE: normalized Root Mean Square Error
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Methodik
Datensätze

Datensatz Standort Zeitliche
Auflösung Zeitraum Grundlast Spitzenlast

Autohaus Hoyerswerda 
(Sachsen) 10 Minuten 01.05.2021 –

30.04.2022 2 – 2,5 kW 35 kW

Werkstatt Hoyerswerda 
(Sachsen) 10 Minuten 01.04.2021 –

31.03.2022

8 – 10 kW 
(Sommer)
10 – 20 kW 
(Winter)

111 kW

Bäckerei
Bei 
Müncheberg
(Brandenburg)

15 Minuten 01.01.2018 –
31.12.2018 2 – 3 kW 41 kW
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Methodik
Trainings-, Validierungs-, Testdatensätze

Messung Trainingsdatensatz Validierungsdatensatz Testdatenstatz

16.09. – 14.10. 3 Wochen von der 
Messung

1 Woche von der 
Messung 1 Jahr

07.01. – 21.01.
und

07.07. – 21.07.

Je 1 Woche von den 
Messungen

Je 1 Woche von den 
Messungen 1 Jahr
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Methodik
Eingangsparameter

Wetterparameter Zeitparameter
Außentemperatur auf 2 m Höhe [°C] Stunde [h] [0, 1, … 23]

Relative Feuchtigkeit auf 2 m Höhe [%] Minute des Tages [min] [0, 10, …, 1430]

Niederschlagsdauer [min] [0 … 60] Wochentag [-] [0=Montag, …, 6=Sonntag]

Mittlere Windgeschwindigkeit [m/s] Feiertag [-] [Wahr oder Falsch]

Taupunkt auf 2 m Höhe [°C]

Globalstrahlung [ J/cm²]

Sonnenscheindauer [h] [0 … 1]

 Wetterdaten vom Deutschen Wetterdienst
 Zeitdaten aus dem Zeitstempel selbst generiert
 Varianten: nur Wetter-, nur Zeit- und Wetter- und Zeitparameter
 Auswahl durch Rastersuche und Korrelationsanalyse
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Methodik
Datenvorverarbeitung

Autohaus Werkstatt Bäckerei

Arbeitsleistungsverlauf Arbeitsleistungsverlauf Arbeitsleistungsverlauf

Basisleistungsverlauf Basisleistungsverlauf

Nachtleistungsverlauf

 Bereinigung doppelter und fehlender Zeitstempel und Leistungswerte
 Untere Grenze: 0 kW
 Zur Erhöhung der Prognosegüte Clustern in Typleistungsverläufe mittels k-Means-Algorithmus
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Methodik
Gauß‘sche Prozesse

 Stochastischer Prozess mit Gauß‘scher Verteilung
 Gauß‘sche Verteilung: Normalverteilung mit Mittelwert 𝜇 = 0 
 Daten jedoch selten in dieser Wahrscheinlichkeitsverteilung
 Als Approximation: Markov-Chain-Monte-Carlo-, speziell 

Hamiltonsche Monte-Carlo-Algorithmus

 Bestimmung der Kovarianzfunktion, auch Kernel genannt, elementar für Gauß‘sche Prozesse
 Nutzung sogenannter Basiskernel beispielsweise von GPFlow
 Kombination der Basiskernel durch Addition oder Multiplikation zur Generierung neuer Kernel
 Rastersuche nach bester Kernelkombination anhand der Prognosegüte

 Bestimmung zusätzlich von Prior (Wahrscheinlichkeitsverteilung ohne Training) und Likelihood
(Wahrscheinlichkeitsverteilung des Modells) mit Fitter-Methode von Python



Marta Sophia Potyka
18. Symposium Energieinnovation
14.-16.02.2024 // Graz

Folie 10

Methodik
Gütekriterien

MAPE =
1

𝑛


𝑃୮୰୭୬ ௧ − 𝑃୵ୟ୦୰ ௧

𝑃୵ୟ୦୰ ௧



௧ୀଵ

⋅ 100 % nMAE =

1
𝑛

∑ |𝑃୮୰୭୬ ௧ − 𝑃୵ୟ୦୰ ௧|
௧ୀଵ

𝑃୫ୟ୶
⋅ 100 %

nRMSE =

1
𝑛

∑ (𝑃୮୰୭୬ ௧ − 𝑃୵ୟ୦୰ ௧)²
௧ୀଵ

 

𝑃୫୧୲୲ୣ୪
⋅ 100 %

𝑟 = 100 % ⋅
𝐸୮୰୭୬

𝐸୵ୟ୦୰
− 1

𝑡: Zeitschritt 𝑃୫ୟ୶: Maximale Leistung des Datensatzes
𝑛: Gesamtanzahl von Zeitschritten 𝑃୫୧୲୲ୣ୪: Durchschnittliche Leistung des Datensatzes
𝑃୮୰୭୬ ௧: Prognostizierte Leistung zu 𝑡 𝐸୮୰୭୬: Prognostizierte Energie

𝑃୵ୟ୦୰ ୲: Wirklich eingetretene Leistung zu 𝑡 𝐸୵ୟ୦୰: Wirklich eingetretene Energie
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Ergebnisse
Einstellung der Gauß‘schen Prozesse (1)

 Prior: Gamma-Verteilung
 Likelihood: Exponential-Verteilung

Typleistungsverlauf Parameter Wert für das 
Autohaus

Wert für die 
Werkstatt

Wert für die 
Bäckerei

Arbeitsleistungs-
verlauf

Kernelkombination RQ + Kos + WR RQ + Kos + WR RQ + Kos + WR
𝜎² 0,1 1,0 0,001
𝑙 100,0 100,0 100,0
𝛼 0,00001 0,00001 0,001

𝛼ୋ 0,1 0,1 2,0
𝛽ୋ 0,1 0,1 2,0

𝜎²: Varianz 𝛽ୋ: Hyperparameter 2 vom Prior
𝑙: Länge RQ: Rational-Quadratischer Kernel
𝛼: Skalenmix-Parameter Kos: Kosinus Kernel
𝛼ୋ: Hyperparameter 1 vom Prior WR: Weißes-Rauschen Kernel
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Ergebnisse
Einstellung der Gauß‘schen Prozesse (2)

Typleistungsverlauf Parameter Wert für das 
Autohaus

Wert für die 
Werkstatt

Wert für die 
Bäckerei

Basisleistungs-
verlauf

Kernelkombination K + WR RQ + Kos + WR
𝜎² 0,1 0,01
𝑙 1,0
𝛼 0,00001

𝛼ୋ 0,1 0,5
𝛽ୋ 0,1 0,5

K: Konstanter Kernel
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Ergebnisse
Einstellung der Gauß‘schen Prozesse (3)

Typleistungsverlauf Parameter Wert für das 
Autohaus

Wert für die 
Werkstatt

Wert für die 
Bäckerei

Nachtleistungs-
verlauf

Kernelkombination K + WR
𝜎² 0,1
𝑙

𝛼

𝛼ୋ 0,1
𝛽ୋ 0,1
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Ergebnisse
Einstellung der Gauß‘schen Prozesse (4)

 Gleichungen der verwendeten Kernel:

RQ 𝑿, 𝑿ᇱ = 1 +
(𝑿 − 𝑿ᇱ)²

2𝛼𝑙²

ିఈ

Kos 𝑿, 𝑿ᇱ = 𝜎ଶ cos 2𝜋
𝑿 − 𝑿ᇱ

𝑙

K 𝑿, 𝑿ᇱ = const. WR 𝑿, 𝑿ᇱ = 𝛿(𝑿 − 𝑿ᇱ)

𝑿: Trainingsdaten
𝑿ᇱ: Testdaten
𝛿: Dirac-Impuls
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Ergebnisse
Prognosegüte (1)

 Ergebnisse für das Autohaus:

Trainings- und 
Validierungs-

datensatz

Eingangs-
parameter MAPE (%) nMAE (%) nRMSE (%) 𝒓𝑬 (%)

16.09. – 14.10.

Zeit 36,1 8,0 41,3 -12,0

Wetter 37,8 7,0 37,6 -7,3

Zeit und Wetter 31,2 6,1 33,3 -8,4

07.01. – 21.01. 

und

07.07. – 21.07.

Zeit 30,5 5,8 32,0 2,0

Wetter 36,2 6,5 35,9 1,2

Zeit und Wetter 30,6 5,7 30,9 1,2
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Ergebnisse
Prognosegüte (2)

 Ergebnisse für das Autohaus:

Bild 1: Lastgang vom Autohaus über eine Beispielwoche mit prognostiziertem und tatsächlichem Leistungsverlauf der 
Prognosevariante mit der geteilten Messung und nur Zeitparametern.
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Ergebnisse
Prognosegüte (3)

 Ergebnisse für die Werkstatt:

Trainings- und 
Validierungs-

datensatz

Eingangs-
parameter MAPE (%) nMAE (%) nRMSE (%) 𝒓𝑬 (%)

16.09. – 14.10.

Zeit 40,6 10,3 48,6 -35,1

Wetter 49,9 11,9 56,6 -37,2

Zeit und Wetter 40,4 10,3 48,9 -36,1

07.01. – 21.01. 

und

07.07. – 21.07.

Zeit 54,9 6,2 29,9 14,1

Wetter 66,1 7,6 36,4 14,9

Zeit und Wetter 59,5 6,6 31,2 16,6
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Ergebnisse
Prognosegüte (4)

 Ergebnisse für die Werkstatt:

Bild 2: Lastgang von der Werkstatt über eine Beispielwoche 1 
mit prognostiziertem und tatsächlichem Leistungsverlauf der 
Prognosevariante mit der ununterbrochenen Messung und 
nur Zeitparametern.

Bild 3: Lastgang von der Werkstatt über eine Beispielwoche 2 
mit prognostiziertem und tatsächlichem Leistungsverlauf der 
Prognosevariante mit der ununterbrochenen Messung und 
nur Zeitparametern.
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Ergebnisse
Prognosegüte (5)

 Ergebnisse für die Bäckerei:

Trainings- und 
Validierungs-

datensatz

Eingangs-
parameter MAPE (%) nMAE (%) nRMSE (%) 𝒓𝑬 (%)

16.09. – 14.10.

Zeit 34,8 7,1 26,7 5,6

Wetter 57,3 11,5 42,3 1,9

Zeit und Wetter 40,8 8,1 30,4 5,0

07.01. – 21.01. 

und

07.07. – 21.07.

Zeit 30,0 6,8 26,7 -1,3

Wetter 51,6 11,2 41,7 -4,4

Zeit und Wetter 37,1 8,1 30,7 -0,4
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Ergebnisse
Prognosegüte (6)

 Ergebnisse für die Bäckerei:

Bild 4: Lastgang von der Bäckerei über eine Beispielwoche mit prognostiziertem und tatsächlichem Leistungsverlauf 
der Prognosevariante mit der Messung und nur Zeitparametern.
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Zusammenfassung und Ausblick

Zusammenfassung

 Erfolgreiche Aufstellung der Langzeitprognosemodelle
 Für 2 von 3 Datensätze Einhaltung der Sollwerte
 Höchste Prognosegüten mit alleiniger Verwendung von Zeit- als Eingangsparametern und bei 2 von 3 

Datensätzen mit der geteilten Messung

Ausblick

 Verbesserung der Prognosemodelle durch beispielsweise Änderung der Zeiträume des Trainings- und 
Validierungsdatensatzes oder Erstellen eigener Kernel für die Gauß‘schen Prozesse

 Untersuchung weiterer Datensätze für breitere Anwendungsmöglichkeiten
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