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Kurzfassung: Die zeitlich und regional hochaufgelöste Abbildung der Stromnachfrage ist eine 

wichtige Grundvoraussetzung für systemanalytische Untersuchungen zur Transformation des 

Energiesystems. Insbesondere zur Untersuchung von Flexibilisierungspotenzialen und den 

Auswirkungen von Effizienzsteigerungen auf die Gesamtlast werden technologiespezifische 

Stromlastgänge benötigt. Für den deutschen Sektor Gewerbe, Handel, Dienstleistungen 

(GHD) fehlen diese Modellansätze bislang. In diesem Artikel wird eine Rahmenordnung der 

Bottom-up-Modellierung elektrischer Lasten des Sektors GHD entwickelt und an fünf der sechs 

nach Stromverbrauch größten Branchen für das Jahr 2018 erprobt. Auf Grundlage verschie-

dener Normen werden deterministische Anwesenheitsprofile je Branche generiert. Mithilfe von 

Gleichzeitigkeitsfaktoren und Anwendungsbilanzen entstehen Summenlastprofile. Diese wer-

den im Rahmen einer theorie- und funktionsbezogenen Validierung mit Branchenlastprofilen 

des Forschungsprojekts DemandRegio nach [1] verglichen und angepasst. Die resultierenden 

Lastprofile weisen einen mittleren absoluten prozentualen Fehler von 12,5 % von den Bran-

chenlastprofilen auf und bilden die wesentlichen Lastcharakteristika ab. 

Keywords: Stromlastgänge, Branchenlastprofile, Gewerbe, Handel, Dienstleistungen (GHD), 

Querschnittstechnologien, Bottom-up-Modellierung, Anwesenheitsprofile, Gleichzeitigkeits-

faktoren, Open-Source-Modellierung 

1 Einleitung 

Die Bundesregierung strebt bis 2050 eine treibhausgasneutrale Erzeugung des Bruttostrom-

verbrauchs [2, S. 7; 3] und eine Halbierung des Primärenergieverbrauchs gegenüber dem Jahr 

2008 [4, S. 6] an. Diese Ziele haben in der Elektrizitätswirtschaft Folgen für die Angebots- und 

Nachfrageseite. Auf der Angebotsseite steht zunehmend Strom aus fluktuierend produzieren-

den erneuerbaren Energien zur Verfügung, der starken und nur bedingt prognostizierbaren 

Schwankungen unterliegt. Auf der Nachfrageseite unterliegt die Entwicklung des Strombedarfs 

unterschiedlichen, teils gegensätzlichen, technologischen Trends. Effizienzsteigerungen sor-

gen für eine Reduktion des Bedarfs, während die Elektrifizierung bestimmter Anwendungen 

neue elektrische Verbrauchsposten hervorbringt. In diesem Zusammenhang sind auch Verän-

derungen des zeitlichen Verlaufs des Strombezugs zu erwarten [5, S. 1]. Die Kenntnis aktuel-

ler und zukünftiger Lastprofile ist eine wichtige Grundvoraussetzung für die Planung und 

Transformation von Versorgungsinfrastrukturen [6, S. 1]. 

Im Sektor Gewerbe, Handel, Dienstleistungen (GHD) dominiert der Verbrauch von Quer-

schnittstechnologien die elektrische Last [7, S. 12]. Im Unterschied zu Prozesstechnologien 

sind Querschnittstechnologien nicht produkt- oder prozessspezifisch, sondern werden bran-

chenübergreifend eingesetzt. Infolge der Vielzahl heterogener Verbrauchstechnologien [7, 
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S. 7] und der lückenhaften Datengrundlage hochaufgelöster Verbräuche [8, S. 17] lassen sich 

zeitliche Stromverbrauchscharakteristika der Technologien je Branche bislang nur approximie-

ren. Selbst die Summenlastprofile einzelner Branchen waren bis vor kurzem unzureichend 

beschrieben und wurden in bestehenden Forschungsprojekten [9] in der Regel mit generi-

schen und strukturell abweichenden VDEW Standardlastprofilen [10, S. 2] angenähert. Aktuell 

liegen für den GHD-Sektor insbesondere die Branchenlastprofile des Forschungsprojekts 

DemandRegio nach [1, S. 113–119] und [10, S. 3] vor, die zwar branchenspezifisch und regio-

nalisiert, nicht aber technologiespezifisch differenzieren. 

Mit der Modellierung zeitlich hochaufgelöster technologiespezifischer Lastprofile baut der vor-

liegende Artikel auf den Branchenlastprofilen auf und versucht, die Forschungslücke zu bran-

chen- und technologiespezifischen Lastprofilen zu schließen. Der gegenüber Summenlast-

profilen höhere Detailgrad der technologiespezifischen Differenzierung in viertelstündlicher 

Auflösung bildet unter anderem die Grundlage für eine zeitabhängige Quantifizierung von Po-

tenzialen der Nachfrageflexibilisierung [11, S. 2]. Die technologiespezifischen Lastprofile die-

nen ferner dem Verständnis des Einflusses von Effizienzsteigerungen und Technologie-

brüchen auf die Gesamtlast [12, S. 1; 13, S. 45] und bilden eine Grundlage für systemanaly-

tische Untersuchungen zur Transformation des Energiesystems [1, S. 154–155].  

Für das Vereinigte Königreich haben [14, S. 22] bereits branchen- und technologiespezifische 

Lastprofile veröffentlicht. Diese sind das Ergebnis der Disaggregation von Summenlastgängen 

sowie ausgewählter realdatenbasierter Anpassungen der Technologielastprofile auf Basis von 

Verbrauchsanteilen [14, S. 19–20]. Die Lastprofile der Querschnittstechnologien von [14] sind 

im Vergleich zu dem in diesem Artikel vorgestellten Ansatz generischer aufgebaut. Für den 

deutschen GHD-Sektor liegen diese Informationen des Verbrauchs von Querschnittstechno-

logien, bis auf vereinzelte Lastprofildarstellungen einzelner Betriebe oder Branchen, nicht vor. 

Im Rahmen des Modells „eLoad“ des Fraunhofer-Instituts für System- und Innovationsfor-

schung (ISI) existiert eine Datenbasis aus 600 technologiespezifischen Lastprofilen, die aller-

dings nicht öffentlich zugänglich ist [15, S. 17]. In Ermangelung an Alternativen verwenden 

auch [16, S. 114] behelfsweise die britischen Profile nach [14, S. 22] für den deutschen Raum. 

Der vorliegende Artikel ist wie folgt strukturiert: Abschnitt 2 erläutert das methodische Vorge-

hen der Bottom-Up Entwicklung technologiespezifischer Lastprofile und deren Optimierungs-

schritte auf Basis von Anwesenheitsprofilen sowie technologiespezifischen Gleichzeitigkeits-

faktoren. Abschnitt 3 stellt die Ergebnisse der branchen- und technologiespezifischen 

Lastprofile dar und validiert diese anhand von Literaturwerten sowie gegenüber den Bran-

chenlastprofilen. Der Artikel schließt mit einer Diskussion der Ergebnisse in Abschnitt 3.5, so-

wie einem Fazit und Ausblick in Abschnitt 4.  

2 Methodisches Vorgehen 

Die entwickelte Methode stellt ein anpassbares und erweiterbares Vorgehen zur Modellierung 

elektrischer Lastprofile dar. Die Systemgrenzen bilden die Bundesrepublik Deutschland auf 

räumlicher und der Sektor GHD auf sektoraler Ebene. Der zeitliche Horizont der Ergebnisse 

dieses Artikels ist das Jahr 2018. Das komplette Modell steht als Python-Software zur Verfü-

gung [17]. Betrachtet werden Lastprofile der Querschnittstechnologien des Sektors GHD. 

Diese umfassen nach [18, S. 9] in absteigender Reihenfolge des anteiligen Stromverbrauchs: 

Beleuchtung, mechanische Energie, Informations- und Kommunikationssysteme (IKT), Klima-

kälte, Prozesskälte, gemeinsam betrachtete Raumwärme- und Warmwasser sowie sonstige 
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Prozesswärme. Grundsätzlich eignet sich das vorgestellte Vorgehen zur Modellierung aller 

Branchen des Sektors GHD. In den folgenden Abschnitten wird die Modellierung für fünf der 

sechs Branchen mit dem jeweils größten Verbrauchsanteil im Sektor GHD erprobt. Die Bran-

chenklassifikation richtet sich nach den von [19, S. 3] entwickelten Gruppen. Im Rahmen der 

Validierung und Optimierung der generierten Lastprofile wird auf Branchenlastprofile des For-

schungsprojekts DemandRegio nach [1] und [10] zurückgegriffen. Die dort verwendete Bran-

chenklassifikation nach [20] lässt sich auf die im Rahmen dieser Modellierung verwendeten 

Branchen abbilden. Die erprobten Branchen umfassen in absteigender Reihenfolge des antei-

ligen Stromverbrauchs nach [19, S. 84]: Büroähnliche Betriebe (WZ64-71), Handel (WZ47)1, 

Beherbergung (WZ55), Krankenhäuser (WZ86) und Schulen (WZ85). Die technologiespezifi-

schen Lastprofile werden nach einem ingenieurwissenschaftlichen Bottom-up-Ansatz für das 

Jahr 2018 in viertelstündlicher Auflösung generiert. Der gewählte Whitebox-Ansatz erlaubt es, 

die Wirkzusammenhänge, die zu den Modellergebnissen führen, in Gänze nachzuvollziehen. 

Überdies können Strukturveränderungen im Rahmen einer langfristigen Fortschreibung des 

Stromverbrauchs abgebildet werden. Diese können etwa durch einen Technologiewechsel von 

Nachtspeicherheizungen zu Wärmepumpen, dem Markthochlauf der Elektromobilität [13, 

S. 43–45] oder einer Veränderung der Verbrauchsmuster infolge der weltweiten Corona-Pan-

demie hervorgerufen werden. 

2.1 Verfahren der Lastprofilmodellierung 

Die Datenbasis der Modellierung branchen- und technologiespezifischer Lastprofile umfasst 

Anwesenheitsprofile, Technologiedaten, Kalenderdaten, Wetterdaten und Anwendungsbilan-

zen. Die in diesem Artikel generierten Anwesenheitsprofile leiten sich aus den Bestimmungen 

dreier Normen ab, die sich im Detailgrad ihrer Angaben unterscheiden. Die internationale 

Richtlinie ISO 18523-1:2016(E) [21] und die schweizerische Richtlinie SIA 2024:2015 [22] ent-

halten pro Gebäude und charakteristischer Zone stündliche Anwesenheitsprofile als Anteil der 

Vollbelegung. Darüber hinaus liefert [21] auch Angaben zu Profilen der Beleuchtung und Ge-

räte und unterscheidet zwischen Typtagen. Schließlich dokumentiert die DIN 18599-10:2018-

09 [23] unter anderem Nutzungs- und Betriebszeiten. Diese werden als Start- und Endzeit-

punkt der Nutzungsdauer definiert. 

Die in diesem Modell verwendeten Technologiedaten lassen sich in charakteristische Lastpro-

file und weitere literaturbasierte Annahmen zum Verbrauchsverhalten unterteilen. Die charak-

teristischen Lastprofile geben dabei ein typisches Verbrauchsmuster und Betriebszeiten der 

Querschnittstechnologien an. Diese können einer Temperatur- oder Typtagabhängigkeit un-

terliegen. Die zweite Kategorie technologiespezifischer Annahmen aus der Literatur prägt den 

ingenieurwissenschaftlichen Ansatz der Bottom-up-Modellierung. Sie beeinflussen das 

Lastprofil einer Querschnittstechnologie, sind aber im Gegensatz zu oben genannter Kategorie 

nicht als zeitlicher Verlauf in der Literatur angegeben. Die Kalenderdaten unterteilen das 

Modellierungsjahr 2018 in 35.040 Abschnitte der Länge von jeweils 15 Minuten. Jedem dieser 

Abschnitte wird ein Datum, eine Stundenzahl im Intervall [1,96], ein Wochentag, eine 

Jahreszeit und ein Typtag zugeordnet. Der Typtag richtet sich nach [21, S. 12]. Wochentage 

sind mit A, Samstage mit B und Sonn- sowie Feiertage mit C kodiert. Die verwendeten Wet-

terdaten sind Zeitreihen des Jahres 2018 für Außentemperatur in °C und Globalstrahlung in 

 
1 Nachfolgend wird die Branche des Einzelhandels (WZ47) stellvertretend für den gesamten Handel einschließlich 
der Branche des Großhandels (WZ46) verwendet 
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� � �� [24]. Für die Modellierung eines Lastprofils werden überdies Informationen zum Jah-

resverbrauch der Querschnittstechnologien je Branche benötigt. Die jüngsten Daten des 

Stromverbrauchs aller Querschnittstechnologien je Branche stammen aus [19, S. 84] und be-

ziehen sich auf das Jahr 2013. Für das Jahr 2018 liegt eine Anwendungsbilanz nach [18, S. 9] 

vor, die allerdings nur den Summenverbrauch der Querschnittstechnologien aller Branchen 

ausweist. Mithilfe der Branchenanteile aus erstgenannter Bilanz lässt sich indes der Jahres-

verbrauch für das Jahr 2018 approximieren.  

 
Abbildung 1: Verfahren der Modellierung branchen- und technologiespezifischer Lastprofile 

Abbildung 1 repräsentiert die genauen Verfahrensschritte zur Modellierung branchen- und 

technologiespezifischer Lastprofile. Zunächst werden die verschiedenen Normen mithilfe der 

Kalenderdaten nach von Hyperparametern ����und �	�
 festgelegten Anteilen zu repräsenta-

tiven Anwesenheitsprofilen je Branche und Typtag vereinigt. Anschließend werden anhand 

von Kalenderdaten, Technologiedaten, Wetterdaten und repräsentativen Anwesenheitsprofi-

len Gleichzeitigkeitsfaktoren je Zeitscheibe für das komplette Jahr 2018 je Querschnittstech-

nologie und Branche erstellt. Der Hyperparameter ��� beschreibt dabei den Einfluss der Glo-

balstrahlung auf die Beleuchtung. Wie auch die Gleichzeitigkeitsfaktoren sind die Hyperpara-

meter auf dem Intervall [0,1] normiert. Die neuartige Einführung von Hyperparametern in der 

Bottom-up-Modellierung trägt der Datenknappheit einerseits und der Unsicherheit in der Ge-

wichtung verschiedener Quellen andererseits Rechnung. Die zusätzlichen Parameter verlei-

hen dem Modell Flexibilität in der Gewichtung von Einflussfaktoren, ohne dabei die funktions-

bezogene Plausibilität zu verletzen. Hyperparameter stammen aus dem Feld des maschinellen 

Lernens. Sie werden, im Gegensatz zu allgemeinen Modellparametern, definiert als jene Pa-

rameter, die nicht anhand von Realdaten geschätzt oder erlernt werden können [25, S. 3–4; 

26, S. 201]. Sie müssen vor dem Modellierungsprozess zunächst manuell gesetzt werden. Im 

Anschluss können die Hyperparameter mithilfe einer Heuristik optimiert werden [25, S. 7]. Mit-

hilfe des Jahresverbrauchs einer jeden Querschnittstechnologie je Branche aus den Anwen-

dungsbilanzen können anschließend die Gleichzeitigkeitsfaktoren zu Bottom-up-Lastprofilen 

skaliert werden. Diese Lastprofile sind das erste von drei Zwischenergebnissen der Modellie-

rung und daher in Abbildung 1 rot gekennzeichnet. Die modellierten Bottom-up-Lastprofile 

werden nachfolgend mit den Branchenlastprofilen des Forschungsprojekts DemandRegio [10; 
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24] iterativ verglichen. Hier werden anhand der Fehlermaße [Definition nach 1, S. 88] des mitt-

leren absoluten prozentualen Fehlers (Mean Absolute Percentage Error, kurz MAPE) und des 

Bestimmtheitsmaßes (��) strukturelle Abweichungen identifiziert und mit Annahmen ausgegli-

chen, welche die funktionale Plausibilität nicht verletzen. Dieser Schritt stellt neben der vorhe-

rigen funktionsbezogenen Validierung als Plausibilitätsuntersuchung auch eine theoriebezo-

gene Validierung dar, da hier die Ergebnisse mit einem anderen Modell des gleichen Anwen-

dungsgebiets verglichen werden [27, S. 171]. Im letzten Schritt werden die Hyperparameter 

mittels Rastersuche optimiert. Die so entstandenen angepassten Lastprofile je Querschnitts-

technologie und Branche sind das Endergebnis der Modellierung. 

2.2 Anwesenheitsprofile 

Die repräsentativen Anwesenheitsprofile werden auf Grundlage oben erwähnter Normen in 

drei Schritten deterministisch modelliert. Die Normen enthalten für jede in diesem Artikel mo-

dellierte Branche Anwesenheitsangaben zu unterschiedlichen Gebäuden und Räumen. Daher 

wird während der Datenbereinigung und -zusammenfassung dieser Branchen ein Profil inner-

halb einer Norm gebildet. Der zweite Schritt vereinigt die zunächst gleichrangig betrachteten 

Normen [21] und [22]. Dabei werden Typtage betrachtet, nach denen allerdings nur [21] un-

terscheidet. Folglich entsteht der Typtag A aus einer Mischung der beiden Normen. Der Hyper-

parameter ���� bestimmt dabei den Anteil der schweizerischen Norm in Prozent. Der Anteil der 

internationalen Norm beträgt folglich 1 − ����. Im letzten Schritt wird zunächst das Profil nach 

[23], welches aufgrund der Nutzungszeitangaben lediglich aus 0 und 1 besteht, invertiert. So-

mit ergibt sich ein Profil ����� mit 1, falls nach deutscher Norm keine Anwesenheit vorge-

sehen ist und 0 im gegenteiligen Fall. Formel (2.1) fasst die mathematische Modellierung zu-

sammen. A(t) ist dabei das repräsentative Anwesenheitsprofil einer Branche zum Zeitpunkt t. 

 

���� =
⎩⎪
⎨
⎪⎧

0,        falls ��	�
 ∙ ��������� >         ����� ∙ %����� + �1 − ����� ∙ �%)���� ����� ∙ %����� + �1 − ����� ∙ �%)���� ∙        sonst.
.1 − /�	�
 ∙ ��������01 ,

 (2.1) 

 
Abbildung 2: Die Anwesenheitsprofile für büroähnliche Betriebe mit beispielhafter Modellierung des repräsentati-

ven Profils (���� = 0,5; �	�
 = 0,5) 

Basierend auf [28, S. 3] sowie [29, S. 65] wird außerdem die Annahme getroffen, dass in bü-

roähnlichen Betrieben auch samstags in der Zeit von 08:00 Uhr bis 19:00 Uhr eine Anwesen-

heit von 30 % vorherrscht. Abbildung 2 zeigt den Verlauf der Anwesenheitsprofile für büroähn-

liche Betriebe sowie ein beispielhaft modelliertes resultierendes Anwesenheitsprofil mit den 
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Hyperparameterkombinationen λSIA = 0,5 und λDIN = 0,5. Das entspricht der Anfangseinstel-

lung der Hyperparameter während der Bottom-up-Modellierung. 

2.3 Gleichzeitigkeitsfaktoren 

Gleichzeitigkeitsfaktoren sind Auslastungsraten, die je Zeitscheibe eines Tages angegeben 

sind [28, S. 4; 30, S. 15]. Der Gleichzeitigkeitsfaktor beschreibt den Anteil eines Verbrauchers 

oder Prozesses zu einem bestimmten Zeitpunkt an der Gesamthöchstlast [6, S. 23, A-24]. 

Tabelle 3 auf Seite 25 (Anhang A) fasst alle modellierten literaturbasierten Annahmen der 

Gleichzeitigkeitsfaktoren und Anwesenheitsprofile zusammen. 

Der Stromverbrauch der Beleuchtung hängt von der Art der installierten Lampen, der notwen-

digen Beleuchtungsstärke und den Beleuchtungszeiten ab [18, S. 6]. Die zeitliche Auflösung 

bedingt sich vorwiegend aus den Betriebszeiten und der solaren Einstrahlung, also der Glo-

balstrahlung [31, S. 49]. Folglich wird die Beleuchtung anhand der Technologiedaten, der 

repräsentativen Anwesenheitsprofile, der Globalstrahlung und den aus den Kalenderdaten 

stammenden Typtagen modelliert. Während im Haushaltssektor ein unmittelbarer Zusammen-

hang zwischen Anwesenheit und Beleuchtung modelliert wird [32, S. 6], kann im Sektor GHD 

eine weniger direkte Beziehung zwischen Beleuchtung und Globalstrahlung unterstellt werden. 

Beispiele können hier Supermärkte für Nichtwohngebäude mit wenig Fensterfläche sein. Aber 

auch in Gebäuden mit einem höheren Fensteranteil, wie bei büroähnlichen Betrieben, kann 

eine Beleuchtungsanforderung von 500 lx [33, S. 15] den Betrieb der Beleuchtung bei Tages-

licht bedingen. Genaue Informationen zu dieser Wirkbeziehung existieren für den Sektor GHD 

in der Literatur nicht. Aus diesem Grund wird für den Einfluss der Globalstrahlung auf die Be-

leuchtung der Branchen ein Hyperparameter ��� eingeführt. Die Globalstrahlung :��� bezeich-

net die „Summe der aus dem oberen Halbraum auf eine horizontale Ebene einfallenden direk-

ten und der diffusen Sonnenstrahlung“ zum Zeitpunkt � [34, S. 4]. Die Globalstrahlung wird 

mittels einer aus [32, S. 6] stammenden Formel transformiert. Diese skaliert die Werte der 

Globalstrahlung zwischen den unteren und oberen Schwellenwerten :�;< und :�=>. Die 

Schwellenwerte :�;< = 20 @�A und :�=> = 40 @�A stammen aus [35, S. 10]. Formel (2.2) be-

schreibt die Berechnung des nicht-normierten Gleichzeitigkeitsfaktors der Beleuchtung CDEF,G��� für Branche b zum Zeitpunkt t. Dabei ist ���� das repräsentative Anwesenheitsprofil 

der Branche. DEF,G��� in Formel (2.3) ist dann der normierte Gleichzeitigkeitsfaktor auf dem 

Intervall [0, 1]. 

CDEF,G��� ∶= ���� + ��� ∙ :�=> − :���:�=> − :�;< (2.2) 

DEF,G��� ∶= CDEF,G���max CDEF,G (2.3) 

 

Die Starteinstellung der Hyperparameter wird von den unterschiedlichen Beleuchtungsanfor-

derungen der Branchen aus [33] abgeleitet. Der Einfluss der Globalstrahlung auf den Betrieb 

der Beleuchtung wird immer dann als hoch angenommen, wenn die Beleuchtungsanforderung 

geringer ist. In diesem Fall wird weniger Unterstützung durch künstliches Licht benötigt und 

das Lastprofil der Beleuchtung hängt stärker von der Globalstrahlung ab. Die so entstandenen 

Gleichzeitigkeitsfaktoren werden mithilfe literaturbasierter Annahmen aus den Technologieda-

ten (vgl. Tabelle 3 auf Seite 25) branchenspezifisch verändert.  
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Der Stromverbrauch der mechanischen Energie entfällt auf elektrische Antriebe für Geräte und 

Maschinen [36, S. 17]. Mangels Literaturangaben kann allerdings kein grundsätzlicher Zusam-

menhang der mechanischen Energie mit der Anwesenheit über alle Branchen hinweg belegt 

werden. Aus diesem Grund wird die mechanische Energie ausschließlich mithilfe der Techno-

logiedaten modelliert. Laut [37, S. 77] nehmen Lüftungsanlagen einen Anteil von 24 % am 

Stromverbrauch der Kategorie mechanischer Energie im Sektor GHD ein. Für diese Anlagen 

kann auf charakteristische Lastprofile der Literatur zurückgegriffen werden. Diese sind, im Ge-

gensatz zur Klimakälte, temperaturunabhängig [38, S. 51–52]. Sie weisen tagsüber eine Glo-

ckenform auf, während nachts der Stromverbrauch gering ist. Für Krankenhäuser lassen sich 

außerdem Angaben zu Großverbrauchern wie Magnetresonanztomographie (MRT), Compu-

tertomographie (CT), Positronen-Emissions-Tomographie (PET) in [39] finden. Über den Anteil 

der installierten Leistung werden gemittelte Profile der Gleichzeitigkeitsfaktoren medizinischer 

Großverbraucher je Typtag berechnet. Mangels Angaben zur mechanischen Energie abseits 

der Lüftungsanlagen, wird der Verbrauch des Restanteils in büroähnlichen Betrieben, Schulen 

und dem Handel als zeitlich konstant angenommen. Lediglich in der Beherbergung wird eine 

Annahme des hälftig erhöhten Stromverbrauchs aufgrund von Reinigungseinsätzen außerhalb 

der Anwesenheiten in Hotelzimmern nach [22, S. 34] getroffen. 

Die Datengrundlage der Verbrauchskategorie IKT zur Charakterisierung der Verbrauchsstruk-

turen ist lückenhaft [36, S. 35]. Dennoch wird eine Abhängigkeit von Anwesenheiten unter-

stellt. Nach [40, S. 50] tritt bei Rechnern in Büros auch im sogenannten Stand-by-Betrieb ein 

Verbrauch von bis zu 15 W auf, der durch Netzwerkkarten verursacht wird. Außerdem nehmen 

in büroähnlichen Betrieben IKT einen Anteil von bis zu 30 % des Nacht- und Wochenendver-

brauchs ein. Bei Rechenzentren liegt dieser Anteil bei bis zu 50 % [40, S. 50]. Diese Techno-

logiedaten führen zur Annahme, dass der IKT-Verbrauch in büroähnlichen Betrieben außer-

halb der Anwesenheit bei 40 % der Last zu Zeiten von Anwesenheit liegt. Für Schulen wird 

aufgrund ähnlich unterstellter IKT-Infrastrukturen ebenfalls 40 % verwendet. In der Handels-

branche wird mangels Informationen zunächst ein konstanter Verbrauch angenommen. Auch 

in Krankenhäusern und der Beherbergung wird ein zeitlich konstanter Verbrauch modelliert, 

hier gäbe es ohnehin keine Zeiten ohne Anwesenheit. 

Für die Modellierung der Klimakälte wird auf charakteristische Lastprofile nach [38, S. 51, 197 

] zurückgegriffen und eine Abhängigkeit von der Anwesenheit und der Außentemperatur un-

terstellt. Hierbei wird angenommen, dass Klimaanlagen nur zu Zeiten der Anwesenheit in Be-

trieb genommen werden. Bei Gebäuden mit mehreren individuell steuerbaren Geräten hängt 

die Summenlast der Klimakälte auch von der Belegungsdichte eines Zeitpunkts ab. Das cha-

rakteristische Lastprofil wird innerhalb von Temperaturschwellenwerten skaliert [Vgl. 38, 

S. 197] und mit dem repräsentativen Anwesenheitsprofil einer Branche multipliziert.  

Die Kategorie der Prozesskälte setzt sich überwiegend aus dem Stromverbrauch von Kom-

pressionskältemaschinen in Kühl- und Gefrierschränken sowie Kühlhäusern zusammen [36, 

S. 32–33]. In diesem Artikel wird die Prozesskälte mithilfe der Anwesenheitsprofile, den Typ-

tagen, Saisons der Kalenderdaten und literaturbasierten Technologiedaten modelliert. Für den 

Handel stellt [41, S. 3] eine Reduktion des Stromverbrauchs der Prozesskälte von 30 % au-

ßerhalb der Öffnungszeiten fest. Dabei wird unterschieden zwischen Minuskälte, also Gefrier-

schränken, und Pluskälte, also Kühlschränken. Die Verminderung des Stromverbrauchs der 

Pluskälte fällt dabei geringer aus als bei der Minuskälte. Mit der Annahme, dass in den Bran-

chen büroähnlicher Betriebe, Schulen und Krankenhäusern die Minuskälte zu vernachlässigen 
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ist, wird für diese Branchen eine Verringerung von 20 % angenommen. Die zusätzliche, tage-

weise modellierte Schwankung des Verbrauchs der Prozesskälte stammt aus [42, S. 15] und 

ist Tabelle 3 auf Seite 25 zu entnehmen. 

Die Wärmeanwendungen der Raumwärme und des Warmwassers werden im Rahmen der 

Klassifizierung der Querschnittstechnologien nach [18, S. 8] gemeinsam modelliert. Um den 

Summenlastgang dieser Kategorie zu modellieren, bietet es sich dennoch an, zunächst beide 

Anwendungen getrennt zu betrachten. Mithilfe von [43, S. 4] und [18, S. 9] lässt sich für elekt-

rische Anwendungen ein Anteil von 30 % der Raumwärme und 70 % des Warmwassers ap-

proximieren. Bei der elektrischen Raumwärme kann zwischen Wärmepumpen, Hilfsstrom der 

Wärmepumpen und den direkten Stromanwendungen wie beispielsweise der Nachtspeicher-

heizung unterschieden werden [44, S. 120; 38, S. 47]. Sowohl für Wärmepumpen als auch für 

Nachtspeicherheizungen ermittelt [38, S. 49] ein charakteristisches Lastprofil. Der Wärmebe-

darf wird je Branche mithilfe der sogenannten Raum-Solltemperatur-Heizung nach [23, S. 36–

78] abgebildet. Die Profile werden, wie oben beschrieben, mithilfe der Außentemperatur ska-

liert und mit Anteilen von 25 % der Wärmepumpen und 75 % der Nachtspeicherheizung ver-

einigt. Diese Verbrauchsanteile werden mithilfe linearer Interpolation aus den von [44, S. 120] 

angegebenen Werten für das Jahr 2018 ermittelt. Im Gegensatz zu Haushalten fehlen im Sek-

tor GHD Informationen zu Verbrauchscharakteristiken der Warmwasserbereitung. Aus diesem 

Grund kann, anders als bei der Raumwärme, nicht auf charakteristische Lastprofile zurückge-

griffen werden. Da hingegen anzunehmen ist, dass Warmwasser nur dann verbraucht und 

somit wieder neu bereitet und gespeichert werden muss, wenn Personen im Gebäude anwe-

send sind, kann die elektrische Warmwasserbereitung in Abhängigkeit der Anwesenheit mo-

delliert werden. So wird ein konstanter Gleichzeitigkeitsfaktor von 1 bei einer Anwesenheit A(t) 

> 0 unterstellt. Andernfalls ist die Warmwasserbereitung nicht in Betrieb.  

Prozesswärme wird im Sektor GHD vorwiegend in elektrischen Öfen oder Kochstellen sowie 

zum Waschen und Spülen eingesetzt [45, S. 47]. Dabei ist sie, im Gegensatz zur Prozess-

wärme der Industrie, von geringer Relevanz [36, S. 32]. Genau wie bei der Warmwasserberei-

tung stehen bis auf den Handel keinerlei Informationen zu Verbrauchscharakteristiken zur Ver-

fügung. Anders als bei der Warmwasserbereitung kann hier allerdings kein zwingender Zu-

sammenhang mit der Anwesenheit angenommen werden. Entsprechend ist die Prozesswärme 

in diesem Artikel zunächst vereinfacht konstant über das gesamte Jahr für alle Branchen außer 

dem Handel modelliert. Im Handel, spezifischer in Supermärkten, bildet [41, S. 33] die Pro-

zesswärme in elektrischen Öfen zur Veredelung vorgefertigter Backwaren ab. Außerhalb der 

Öffnungszeiten ist hier ein um 80 % verringerter Verbrauch zu erkennen, der für den Handel 

übernommen wird (vgl. Tabelle 3 auf Seite 25). 

2.4 Entwicklung der Bottom-up-Lastprofile 

Die in Abschnitt 2.3 entwickelten Gleichzeitigkeitsfaktoren je Querschnittstechnologie und 

Branche dienen im Folgenden der zeitlichen Auflösung des aus den Anwendungsbilanzen ent-

nommenen Jahresverbrauchs. So entstehen branchen- und technologiespezifische Lastprofile 

nach einem Bottom-up-Ansatz. Wie bereits in Abschnitt 2.1 beschrieben, entstammt der Jah-

resverbrauch 2018 einer Verrechnung der detaillierten Anwendungsbilanz nach [19, S. 84] mit 

der branchenübergreifenden Anwendungsbilanz nach [18, S. 9]. Um für das verwendete Ba-

sisjahr 2018 Informationen der benötigten Granularität zu erhalten, werden zunächst die Ver-

brauchsanteile der Technologien je Branchen am Gesamtverbrauch der jeweiligen Technolo-
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gie im gesamten Sektor GHD berechnet. Dieser Anteil wird nachfolgend im betrachteten Be-

zugszeitraum zwischen 2013 und 2018 als fixiert angenommen und über den Gesamtver-

brauch der Technologie im Jahr 2018 branchenspezifisch hochgerechnet. Das Ergebnis ist  

Tabelle 4 auf Seite 26 (Anhang A) zu entnehmen. Der auf diesem Wege ermittelte Jah-

resstromverbrauch KL,G der Querschnittstechnologie q und der Branche b wird mithilfe der Zeit-

reihe von Gleichzeitigkeitsfaktoren in viertelstündlicher Auflösung je Querschnittstechnologie L,G��� über das gesamte Jahr zeitlich aufgelöst. So entsteht das Lastprofil ML,G��� der Anwen-

dung q und der Branche b. Formel (2.4) stellt sicher, dass KL,G der Jahressumme des Last-

gangs ML,G��� entspricht. 

ML,G��� = L,G��� ∙ KL,G∑ L,G���OPQ∙RPSOQTUTVSW  (2.4) 

 

2.5 Ergänzung der Lastprofile um strukturelle Annahmen 

Die in Abschnitt 3.1 dargestellten Bottom-up-Lastprofile werden in diesem Modellierungsschritt 

mit den Branchenlastprofilen des Forschungsprojekts DemandRegio [10; 24] verglichen. Die-

ser Vergleich erfolgt iterativ und hat die Minimierung struktureller Abweichungen mit gezielten 

Annahmen bezüglich der Gleichzeitigkeitsfaktoren und Anwesenheiten zum Ziel. Auch die 

strukturellen Unterschiede der Branchenlastprofile und der Bottom-up-Lastprofile sind Ab-

schnitt 3 zu entnehmen. Die Annahmen dieses Abschnitts unterscheiden sich von denen des 

Modellierungsschrittes aus Abschnitten 2.2 und 2.3 bezüglich der Quelle. Vorherige Annah-

men beruhen strikt auf literaturbasierten Technologiedaten. Die in diesem Abschnitt getroffe-

nen Annahmen werden aus dem Vergleich mit den Branchenlastprofilen abgeleitet und werden 

einer Plausibilitätsprüfung unterzogen und somit funktionsbezogen [27, S. 171] validiert. Die 

systematischen Abweichungen der Lastprofile werden nur dann mit strukturellen Annahmen 

minimiert, wenn diese Annahmen auch in sich plausibel erscheinen. 

Die gewählten strukturellen Annahmen betreffen vor allem die Anwesenheiten, aber auch die 

Gleichzeitigkeitsfaktoren der Beleuchtung, mechanischen Energie, IKT und Prozesswärme 

werden angepasst. Alle strukturellen Annahmen sind in Tabelle 5 auf Seite 26 (Anhang A) 

zusammengefasst. Im Handel und der Beherbergung wird an Samstagen (Typtage B) das 

Anwesenheitsprofil der Wochentage (Typtag A) verwendet. Darüber hinaus wird auf Basis des 

Arbeitszeitgesetz (ArbZG ) ‐ § 9 Sonn- und Feiertagsruhe [46] im Handel an Typtagen C ent-

gegen der Richtlinie [21] keine Anwesenheit modelliert. Auch in Schulen wird die ursprünglich 

modellierte Anwesenheit an Samstagen aufgehoben. Zudem lässt sich eine zweite Anwesen-

heitsspitze um 14 Uhr nicht an den Branchenlastprofilen validieren. Daher wird angenommen, 

dass die Anwesenheit nachmittags auf maximal 90 % ansteigen kann. In Schulen und Büros 

lässt sich bezüglich der Beleuchtung ein Lasteinbruch zur Mittagszeit nicht an den Bran-

chenlastprofilen validieren. Dieser ist in der ursprünglichen Modellierung auf einen Rückgang 

der Anwesenheit in diesem Zeitraum zurückzuführen. Einen Hinweis auf die Ursache der Dif-

ferenz geben [47, S. 21], die einen Unterschied des notwendigen und des tatsächlichen Last-

gang insbesondere zur Mittagszeit darstellen. Somit wird zu diesen Zeiten in der Modellierung 

der Beleuchtungsbetrieb von der Anwesenheit entkoppelt. Eine Absenkung der Grundlast im 

Handel kann mit zwei Annahmen erzielt werden: Einerseits, dass von der mechanischen Ener-

gie nur die Lüftungsanlagen in Zeiten von Abwesenheit aktiv sind und andererseits, dass die 
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Registerkassen als Teil der IKT [45, S. 47] außerhalb der Anwesenheit einen 80 % verringer-

ten Verbrauch im Stand-by-Modus aufweisen. In der Branche der Beherbergung kann die 

Grundlast mit einer Annahme bezüglich der Prozesswärme reduziert werden, für die in Zeiten 

der Nachtruhe ein 80 % verringerter Verbrauch modelliert wird. 

2.6 Optimierung der Hyperparameter 

Die im vorherigen Abschnitt erstellten Lastprofile mit strukturellen Annahmen werden im Rah-

men der Hyperparameteroptimierung erneut iterativ mit den Branchenlastprofilen des For-

schungsprojekts DemandRegio verglichen. Die „Grid-Search“ (dt. Rastersuche) ist eine der 

bekanntesten Methoden zur Hyperparameteroptimierung [26, S. 201] und wird daher an dieser 

Stelle verwendet. Die auch als vollständiger faktorieller Ansatz bekannte Variante basiert dabei 

auf einem endlichen Satz möglicher Einstellungen aller Hyperparameter [25, S. 7]. Das karte-

sische Produkt dieser Einstellungen wird mit einer „Brute-Force-Methode“ auf einen Extrem-

wert untersucht. Da die Hyperparameter die Werte aller reellen Zahlen ℝ auf dem Intervall 

[0,1] annehmen können, wird die Rastersuche mit zunehmenden Dimensionen deutlich re-

chenintensiver. Aus diesem Grund wird die Rastersuche auf elf Teile des Intervalls beschränkt. 

Somit gilt ����, �	�
, ��� = {0;  0,1;  0,2; … ; 0,9;  1}. Die Rastersuche modelliert folglich für 11O =1331 verschiedene Kombinationen der Hyperparameter die Lastgänge aller Querschnittstech-

nologien je Branche und vergleicht die Branchenlastprofile mit den modellierten Summenlast-

gängen der Querschnittstechnologien. Dabei verletzt keine der Kombinationen die funktionale 

Plausibilität des Modells und kommt als mögliche Einstellung in Betracht. Die Kombination, die 

zum geringsten Fehler führt, ist das Ergebnis der Rastersuche. Diese Kombination wird dann 

verwendet, um die angepassten Lastprofile je Querschnittstechnologie und Branche zu entwi-

ckeln. Die so gewonnenen, angepassten und mit strukturellen Annahmen ergänzten Lastpro-

file stellen das Endergebnis dieses Artikels dar. 

3 Ergebnisse 

Mithilfe der vorgestellten Rahmenordnung werden branchen- und technologiespezifische Last-

profile für das Jahr 2018 modelliert. Dazu erfolgt zunächst eine Bottom-up-Entwicklung (Ab-

schnitt 3.1), die in einem weiteren Schritt um strukturelle Annahmen (Abschnitt 3.2) und in 

einem letzten Schritt um eine Hyperparameteroptimierung (Abschnitt 3.3) ergänzt wird. Die 

Teilergebnisse eines jeden Verfahrensschrittes werden in den folgenden Abschnitten vorge-

stellt. In Abschnitt 3.4 werden zudem die Fehlermaße der einzelnen Schritte dieses Moduls 

verglichen und in Abschnitt 3.5 diskutiert. 

3.1 Bottom-up-Lastprofile 

Das in Abschnitt 2.4 beschriebene Verfahren erzeugt Stromlastgänge auf Ebene der Branchen 

und Querschnittstechnologien. Die Ergebnisse dieses Verfahrensschrittes werden mit den 

Branchenlastprofilen des Forschungsprojekts DemandRegio [10; 24] verglichen, um struktu-

relle Abweichungen zu identifizieren. Dies bildet die Grundlage für die Anpassung der Last-

profile um strukturelle Annahmen im nächsten Abschnitt. Die in Abschnitt 2.3 in Abhängigkeit 

von Anwesenheitsprofilen, Wetter- und Technologiedaten entwickelten Gleichzeitigkeitsfakto-

ren lösen den Jahresverbrauch einer jeden Querschnittstechnologie viertelstündlich über das 

Jahr 2018 auf. Abbildung 3 stellt das Lastprofil der Querschnittstechnologien vierer der nach 

Stromverbrauch größten in diesem Artikel untersuchten Branchen dar. Abbildung 9 auf Seite 

27 (Anhang B.1) zeigt analog das der Schulen. Das Lastprofil ist gemittelt über das gesamte 
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Jahr 2018 und schließt alle Typtage mit ein. Außerdem ist das jeweilige Branchenlastprofil des 

Forschungsprojekts DemandRegio vergleichend abgebildet. Die Summe aller gestapelten 

Lastprofile der Querschnittstechnologien entspricht dem Stromlastgang der jeweiligen Bran-

che. 

 
Abbildung 3: Zwischenergebnis der Bottom-up-Lastprofile je Branche und Querschnittstechnologie im Vergleich 

mit den Branchenlastprofilen des Jahres 2018 

Eine Abweichung über alle Branchen hinweg tritt am Typtag C (Sonn- und Feiertage) auf. Im 

Gegensatz zum Forschungsprojekt DemandRegio werden in diesem Artikel Sonn- und Feier-

tage nicht unterschieden. Da dieses Vorgehen als plausibel eingestuft wird, bedarf es an die-

ser Stelle keiner Anpassung des Modells. Außerdem von den Branchenlastprofilen abwei-

chend ist der verringerte Strombedarf in büroähnlichen Betrieben und Schulen zur Mittagszeit. 

Diese Verringerung hat ihre Ursache in den Anwesenheitsprofilen. Alle verwendeten Normen 

weisen einen Einbruch der Anwesenheit zur Mittagszeit in diesen Branchen aus. Auch [47, 

S. 21] bilden diese Verringerung des Strombedarfs zwischen 11 und 14 Uhr ab. Allerdings 

lediglich im sogenannten notwendigen Lastgang. Der typische Gesamtlastgang verzeichnet 

nur geringfügig weniger Stromverbrauch zur Mittagszeit. Diese Verbrauchscharakteristik ist 

auf den sogenannten Betrieb ohne Nutzen zurückzuführen und bildet eine Rechtfertigung für 

die Anpassung der Profile mithilfe struktureller Annahmen. Eine weitere Abweichung ist am 

Typtag B in Schulen zu beobachten. Die Branchenlastprofile weisen keinerlei Anwesenheit 

aus, während die verwendete Norm [21] zu einem Verbrauchsanstieg an Samstagen führt. 

Ebendiese Norm bedingt auch in der Beherbergung einen Unterschied zwischen den Typta-

gen, der sich nicht mithilfe der Branchenlastprofile bestätigen lässt. Im Handel modelliert [21] 

einen Verbrauch an Sonntagen, der nicht in den Branchenlastprofilen auftritt. Im Handel und 

der Beherbergung ist zudem eine Abweichung in der Grundlast in Zeiten außerhalb der Anwe-

senheit zu beobachten. Diese Abweichung kann durch den zeitlich konstant modellierten 
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Stromverbrauch der IKT Anwendungen und mechanischen Energie im Handel und der Pro-

zesswärme in der Beherbergung erklärt werden. Alle in diesem Abschnitt identifizierten Ab-

weichungen zwischen Branchenlastprofilen und dem Summenlastgang der modellierten Quer-

schnittstechnologien führen zu strukturellen Annahmen, die in Abschnitt 2.5 beschrieben sind. 

3.2 Lastprofile mit strukturellen Annahmen 

Der zweite Schritt der Modellierung ist die Ergänzung der entwickelten Bottom-up-Stromlast-

profile um strukturelle Annahmen. Die Grundlage der Annahmen bilden die im vorherigen Ab-

schnitt beschriebenen Abweichungen (siehe Abbildung 3). Die Annahmen selbst sind in Ab-

schnitt 2.5 beschrieben.  

 
Abbildung 4: Lastprofile mit strukturellen Annahmen der Querschnittstechnologien büroähnlicher Betriebe im Jahr 

2018 

Alle Lastgänge mit strukturellen Annahmen als Zwischenergebnis des Modellierungsverfah-

rens sind Abbildung 10 und Abbildung 11 auf Seite 28 (Anhang B.2) zu entnehmen. Abbildung 

4 zeigt den resultierenden durchschnittlichen stündlichen Stromverbrauch aller Anwendungen 

büroähnlicher Betriebe über das gesamte Jahr 2018. Abbildung 12 bis Abbildung 15 auf den 

Seiten 29-30 (Anhang B.2) stellen analog die restlichen Branchen dar. Zu erkennen sind die 

modellierten saisonalen Abhängigkeiten bei Beleuchtung, Klimakälte, Raumwärme und Warm-

wasser sowie Prozesskälte. Auch ein charakteristischer Wochen- wie Tagesverlauf ist abzu-

leiten. Die Feiertage des Ostermontags am 2. April 2018, des Pfingstmontags am 21. Mai 2018 

sowie die Weihnachtsfeiertage bilden Anomalien dieses charakteristischen Verlaufs. 

3.3 Lastprofile mit strukturellen Annahmen nach einer Hyperparameteroptimie-

rung 

Die in diesem Abschnitt vorgestellten angepassten Lastprofile sind das Endergebnis des in 

diesem Artikel entwickelten ingenieurwissenschaftlichen Verfahrens. Sie enthalten neben den 
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strukturellen Annahmen aus Abschnitt 2.5 zusätzlich eine Hyperparameteroptimierung, die in 

Abschnitt 2.6 beschrieben wird. Abbildung 5 stellt das durchschnittliche Lastprofil des Jahres 

2018 für vier der modellierten Branchen und ihrer Querschnittstechnologien dar. Es wird deut-

lich, dass sich der Bottom-Up-Lastverlauf aus Abbildung 3 in allen Branchen außer der Beher-

bergung geringfügig vom Verlauf in Abbildung 5 unterscheidet. 

 
Abbildung 5: Endergebnis der Lastprofile nach einer Hyperparameteroptimierung je Branche und Querschnittstech-

nologie im Vergleich mit den Branchenlastprofilen des Jahres 2018 

Eine Veränderung im Vergleich zum vorherigen Modellierungsschritt ist insbesondere im Last-

profil der Beleuchtung in der Beherbergung zu erkennen. Im Gegensatz zu den anderen Bran-

chen unterscheiden sich die verwendeten Normen der Beherbergung bezüglich der Anwesen-

heit stark, sodass eine veränderte Zusammensetzung über die Hyperparameteroptimierung 

stärker ins Gewicht fällt. Aber auch in der Grundlast büroähnlicher Betriebe, dem morgendli-

chen Stromverbrauchsanstieg im Handel und dem nachmittäglich abfallenden Stromverbrauch 

in Krankenhäusern und Schulen sind geringe Unterschiede festzustellen. Abbildung 6 stellt 

das Lastprofil der Querschnittstechnologien büroähnlicher Betriebe nach den Kalenderdaten 

der Typtage und Jahreszeiten dar. Eine Saisonalität ist insbesondere bei der Klimakälte, Be-

leuchtung und Raumwärme zu erkennen. Abbildung 17 bis Abbildung 20 auf den Seiten 31 bis 

33 (Anhang B.3) zeigen analog die restlichen modellierten Branchen. 
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Abbildung 6: Lastprofile büroähnlicher Betriebe nach Typtagen und Jahreszeiten nach einer Hyperparameteropti-

mierung als Endergebnis der Lastgangmodellierung im Vergleich mit den Branchenlastprofilen im 
Jahr 2018 

Die Hyperparameteroptimierung unterscheidet die Ergebnisse dieses Abschnittes von denen 

des vorherigen. Dabei werden, wie in Abschnitt 2.6 beschrieben, ����, �	�
 und ��� anhand 

der vorliegenden Branchenlastprofile optimiert. Tabelle 1 stellt die Ergebnisse der Hyperpara-

meteroptimierung nach Branche dar. 

Tabelle 1: Die Ergebnisse der Hyperparameter nach einer Optimierung an den Branchenlastprofilen. In Klammern 
sind die gewählten Starteinstellungen des Bottom-up-Ansatzes angegeben. 

 ���� �	�
 ��� 

Büroähnliche Betriebe 0,5 (0,5) 0 (0,5) 0,3 (0,5) 

Handel 0,5 (0,5) 0 (0,5) 0,1 (0,8) 

Beherbergung 0,2 (0,5) 0 (0,5) 0 (0,8) 

Krankenhäuser 0 (0,5) 0,2 (0,5) 0,4 (0,2) 

Schulen 0,9 (0,5) 0,8 (0,5) 0,9 (0,8) 

 

��� bestimmt die Auswirkung der Globalstrahlung auf das Beleuchtungsprofil. In der Beher-

bergung und dem Handel fällt dieser Effekt nach der Hyperparameteroptimierung gering aus, 
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in Schulen ist der höchste Einfluss festzustellen. ���� und �	�
 wirken sich direkt auf die An-

wesenheitsprofile aus. Die Profile jedes Entwicklungsschritts dieses Moduls sind in Abbildung 

7 dargestellt. In den Fällen, in denen die Anwesenheiten des Bottom-up-Ansatzes (grau) nicht 

sichtbar sind, unterscheiden sie sich nicht von denen des Modells mit Annahmen (blau). 

 
Abbildung 7: Die Anwesenheit A(t) der modellierten Branchen und Typtage im Verlauf der Modellentwicklung 

Trotz der Anpassungen an die Branchenlastprofile im Rahmen der funktionalen Plausibilität 

des Modells weisen auch die branchen- und technologiespezifischen Lastprofile nach der Hy-

perparameteroptimierung Abweichungen von den Branchenlastprofilen auf. Diese Abweichun-

gen werden in den folgenden Abschnitten dargestellt und diskutiert. 

3.4 Vergleichende Gegenüberstellung der Modellierungsschritte 

Dieser Abschnitt vergleicht die Ergebnisse der Modellierungsschritte aus Abschnitten 3.1 bis 

3.3. Als Anhaltspunkt des Vergleichs dienen die Fehlermaß MAPE und �� [Definition nach 1, 

S. 88]. Tabelle 2 zeigt die Veränderung der Fehlermaße im Verlauf der drei Modellierungs-

schritte. Das �� – und somit auch die Modellgüte – steigt mit jedem Modellierungsschritt. Dies 

liegt nicht zuletzt darin begründet, dass die Zielfunktion der Hyperparameteroptimierung eine 

Maximierung des �� ist. Auffällig ist allerdings der Anstieg des MAPE bei gleichzeitiger Güte-

steigerung des �� im Optimierungsschritt bei Krankenhäusern. Während �� den quadrati-
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schen Fehler berücksichtigt, bezieht sich MAPE lediglich auf die absoluten prozentualen Ab-

weichungen. Somit werden größere Abweichungen im �� stärker bestraft. Der zunächst ge-

genläufig erscheinende Zusammenhang zwischen MAPE und �� lässt sich mit der Varianz der 

Lastprofile erklären. Sie wird im Nenner des �� berücksichtigt. Da beispielsweise die Lastpro-

file des Handels im Vergleich zu Krankenhäusern eine höhere Varianz aufweisen, wird ein 

besseres �� trotz höherer prozentualer Abweichung erzielt.  

Tabelle 2: Die Entwicklung der Fehlermaße während der drei Modellierungsschritte 

  Bottom-up + Annahmen + Optimierung 

  MAPE �� MAPE �� MAPE �� 

Büroähnliche  

Betriebe 

10,9% 0,84 10,3% 0,87 10,0% 0,88 

Handel 48,7% 0,64 14,5% 0,93 14,0% 0,94 

Beherbergung 16,4% 0,10 13,6% 0,32 8,2% 0,76 

Krankenhäuser 8,3% 0,59 8,3% 0,59 8,4% 0,61 

Schulen 24,4% 0,62 22,7% 0,66 21,9% 0,68 

 

Insgesamt ist im zweiten Schritt, der Ergänzung um strukturelle Annahmen, eine deutliche 

Verbesserung des Modells zu beobachten. Vor allem im Handel steigt die Modellgüte und der 

MAPE wird halbiert. Da für Krankenhäuser keine Annahmen getroffen wurden, ändert sich an 

dieser Stelle nichts. Die Hyperparameteroptimierung verbessert im letzten Schritt insbeson-

dere die Modellgüte und prozentuale Abweichung in der Beherbergung. In büroähnlichen Be-

trieben und Schulen werden sowohl MAPE als auch �� verbessert, während in Krankenhäu-

sern aufgrund der Optimierung des �� der MAPE um 0,1 % ansteigt. 

3.5 Diskussion 

Da die Branchenlastprofile neuartig und Lastprofile auf Branchen- und Querschnittstechnolo-

gieebene kaum veröffentlicht sind, ist ein quantitativer Vergleich der generierten Lastprofile mit 

Literaturwerten nicht möglich. Daher werden in diesem Abschnitt die Ergebnisse auf qualitati-

ver Ebene mit der Literatur verglichen und die nach der Optimierung fortbestehenden Abwei-

chungen von den Branchenlastprofilen eingeordnet. Die Heatmap-Darstellung in Abbildung 8 

zeigt die Abweichungen über das gesamte Jahr 2018. Die Mitte der farblichen Skala ist dabei 

in allen Diagrammen auf den Wert von MAPE = 20 % fixiert. Abbildung 21 auf Seite 33 (An-

hang B.4) zeigt analog die Branche der Schulen. Branchenübergreifend lässt sich in büroähn-

lichen Betrieben, dem Handel und Schulen eine Abweichung an Feiertagen als horizontale 

Linie in gelblicher bis orange-roter Färbung beobachten. Die unterschiedliche Modellierung 

der Feiertage als Ursache ist bereits in Abschnitt 3.1 beschrieben und plausibilisiert. Dieser 

Umstand könnte auch den Nutzen der Hyperparameteroptimierung herabsetzen, da möglich-

erweise Abweichungen der Feiertage mit Parameterkombinationen minimiert werden, die für 

den Rest der Typtage nicht optimal sind. In büroähnlichen Betrieben treten Abweichungen als 

vertikale Streifen in den frühen Morgen- und späten Abendstunden auf. Bei einem Vergleich 

mit Abbildung 5 auf Seite 13 wird deutlich, dass die Lastprofile in jenen Zeiten unter den Bran-

chenlastprofilen liegen. Bei strikter Kopplung des Modells an Anwesenheitsprofile der in Ab-

schnitt 2.2 eingeführten Normen ist allerdings keine weitere Verschiebung des Verbrauchs in 
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Morgen- oder Abendstunden möglich. Ebenfalls auffällig ist die positive Abweichung an Nach-

mittagen im Sommer. Sie entstammt dem charakteristischen Lastgang der Klimakälte, die 

nachmittägliche Verbrauchsspitzen ausweisen. Auch [19, S. 67] weisen einen gleichmäßiger 

über den Tag verteilten Verbrauch der Klimakälte in Büros aus. Ferner treten insbesondere im 

Winter Abweichungen auf, die bei einem Vergleich mit Abbildung 6 auf Seite 14 auf den ver-

stärkten Einsatz der Beleuchtung bei Dunkelheit hindeuten. Diese Modellierung wird allerdings 

vom Beleuchtungslastgang in [19, S. 67] gestützt. Der charakteristische Verlauf der in diesem 

Artikel modellierten Gesamtlast unterscheidet sich außerdem in den zwei Verbrauchsspitzen 

von den Branchenlastprofilen, die lediglich eine Verbrauchsspitze aufweisen. Diese entstam-

men den Anwesenheitsprofilen. Der in [29, S. 65] abgebildete Summenlastgang weist eben-

falls eine leichte Höckerform auf, jedoch in Form eines Sattelpunkts. Der Stromlastgang eines 

Bürogebäudes in [47, S. 21] stützt die Modellierung dieses Artikels. Das Branchenlastprofil in 

[14, S. 22] deutet lediglich eine minimale Höckerform an. Das legt die Vermutung nahe, dass 

einzelne büroähnliche Betriebe diesen charakteristischen Verlauf des Stromverbrauchs auf-

weisen, während er bei Betrachtung der gesamten Branche etwas nivelliert wird. 

 
Abbildung 8: Heatmap-Darstellung des viertelstündlichen MAPE zwischen den Branchenlastprofilen und den End-

ergebnissen der Lastprofilmodellierung dieses Artikels 

Im Handel sind bei Betrachtung der Abbildung 8 deutliche vertikale Streifen zu erkennen. Mit-

hilfe Abbildung 17 auf Seite 31 (Anhang B.3) können diese als Unterdeckung der modellierten 

Lastprofile im Vergleich zu den Branchenlastprofilen identifiziert werden. Dies lässt auf abwei-

chende Öffnungszeiten des Handels aus den verwendeten Anwesenheitsprofilen schließen, 

die allerdings mit einer steileren Änderung des Verbrauchs im Modell kompensiert wird. Die 

zu beobachtenden nachmittägliche Spitzen des Klimakältestromverbrauchs widersprechen 
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den Branchenlastprofilen. Der allgemeine Verlauf des Stromlastgangs deckt sich mit denen 

der Branchenlastprofile. Während [14, S. 23] den Gesamtlastgang des Handels flacher mo-

dellieren, bestärken [29, S. 65] die Verbrauchscharakteristik der Branchenlastprofile und die-

ses Artikels. 

Bei der Branche der Beherbergung ist in Abbildung 8 neben einer mitternächtlichen Abwei-

chung zur Winterzeit insbesondere über die gesamte Zeit des Sommers ein breiter horizontaler 

Streifen als Differenz zwischen Branchenlastprofilen und den modellierten Profilen erkennbar. 

Aus Abbildung 18 auf Seite 32 (Anhang B.3) geht eine stärkere Saisonalität der Branchenlast-

profile hervor. Die Saisonalität des Modells wird dabei von den Grenzwerten der Raumwärme 

nach [23] und den Annahmen zur Saisonalität der Prozesskälte nach [42, S. 15] beeinflusst. 

Die größten saisonalen Effekte gehen von den Grenzwerten sowie dem charakteristischen 

Lastprofil der Klimakälte nach [38, S. 51] aus. Hier erscheint der relative Verbrauch der Klima-

kälte aus Berechnungen nach [19, S. 84] (vgl. Abschnitt 2.4) im Vergleich zu büroähnlichen 

Betrieben, Krankenhäusern und dem Handel besonders gering und trägt zur mangelnden Ab-

bildung der Saisonalität innerhalb der vorliegenden Lastprofile bei. 

In Krankenhäusern fällt der prozentuale Fehler, wie auch in der Beherbergung, gegenüber den 

restlichen Branchen gering aus. In Abbildung 8 deutlich zu erkennen ist die Abweichung in den 

sommerlichen Nachmittagsstunden, die sich bei einem Blick auf Abbildung 19 auf Seite 32 als 

hauptsächlich von der Klimakälte verursachte positive Abweichung herausstellt. Ferner sind in 

Abbildung 8 Abweichungen als vertikaler Streifen um 05:45 Uhr und zwischen 20:00 Uhr und 

21:30 Uhr, also den Zeiten der stärksten Zu- und Abnahme des Stromverbrauchs, festzustel-

len. Die Verbrauchscharakteristika des britischen Gesundheitssektors in [14, S. 22–24] ähneln 

den Branchenlastprofilen und den in diesem Artikel entwickelten Lastgängen. 

Bei Schulen treten in Abbildung 21 auf Seite 33 (Anhang B.3) saisonale Abweichungen als 

breite horizontale Streifen auf. Diese sind jedoch nicht synchron mit den in diesem Modell 

betrachteten Jahreszeiten. Ein klarer Schnitt ist beispielsweise beim 1. Juli 2018 zu beobach-

ten, der Sommer ist in diesem Artikel hingegen vom 1. Juni bis 30. August modelliert. Die 

Saisonalität hat ihren Ursprung daher in den Branchenlastprofilen, wie es auch aus Abbildung 

20 auf Seite 33 (Anhang B.3) hervorgeht. Im Sommer liegt das Lastprofil dieses Artikels über 

dem Branchenlastprofil, im Winter verhält es sich umgekehrt. Die Grundlast dieses Modells 

ändert sich dabei nur geringfügig aufgrund der Raumwärme, die Grundlast der Branchenlast-

profile schwankt stärker. Während ein Grund der positiven Abweichung im Sommer die Be-

rücksichtigung von Schulferien in den Branchenlastprofilen ist, erklärt das die schwankende 

Grundlast und insbesondere die negative Abweichung im Winter noch nicht. Nach den Anwen-

dungsbilanzen existiert kein Verbrauch von Prozess- und Klimakälte in Schulen [19, S. 84]. 

Der Verbrauch der Raumwärme ist zu gering, um die Schwankungen der Grundlast zu appro-

ximieren. Übrig bleibt daher nur die Beleuchtung. Eine saisonale Modellierung des Betriebs 

ohne Nutzen der Beleuchtung in Zeiten ohne Anwesenheit erscheint dabei dennoch nicht zwin-

gend plausibel. Die Modellierung zweier Verbrauchsspitzen in diesem Artikel entstammt dem 

Einfluss der Globalstrahlung auf die Beleuchtung, die von der Hyperparameteroptimierung 

nach Tabelle 1 auf Seite 14 mit ��� = 0,9 hoch ausfällt. Auf diese Weise wird zwar der gestei-

gerte Stromverbrauch nach Branchenlastprofilen im Winter ausgeglichen, jedoch wird so der 

charakteristische Lastgang nicht erreicht. Im Lastprofil nach [48, S. 219] sind ebenfalls mini-

male Verbrauchsspitzen vor und nach der Mittagszeit zu erkennen. Mit einer geringeren Ein-
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stellung von ��� entstünde ein Lastprofil wie es im Sommer in Abbildung 20 auf Seite 33 (An-

hang B.3) zu erkennen ist. Der Verlauf dieses Lastprofils entspräche der Charakteristik des 

Branchenlastprofils und der Profile in [14, S. 22–23] bei einer verringerten Prognosegüte. 

4 Fazit und Ausblick  

In diesem Artikel wurde eine anpassbare und erweiterbare Rahmenordnung der ingenieurwis-

senschaftlichen Modellierung von Lastprofilen des Sektors GHD entwickelt. Der Bottom-up-

Ansatz bedingt eine Whitebox-Charakteristik des Modells, in der die Wirkzusammenhänge 

zwar vereinfacht, jedoch in Gänze nachvollziehbar sind. Strukturveränderungen wie Techno-

logiewechsel oder veränderte Verbrauchsmuster etwa infolge der Corona-Pandemie können 

so abgebildet werden. Das Modell wurde sowohl funktions- als auch theoriebezogen [27, 

S. 171] anhand von Branchenlastprofilen des Forschungsprojekts DemandRegio [10; 24] vali-

diert und angepasst. Es steht als freier Python-Programmcode zur Verfügung [17]. Während 

das Modell für fünf der sechs nach Stromverbrauch größten Branchen des Sektors GHD er-

probt wurde, eignet es sich grundsätzlich zur Modellierung aller Branchen des Sektors. Bei 

den betrachteten Branchen handelt es sich um büroähnliche Betriebe, den Handel, die Beher-

bergung, Krankenhäuser und Schulen. Das Modell bietet die Möglichkeit, den Jahresstrom-

verbrauch aus Anwendungsbilanzen und zukünftigen Energieverbrauchsszenarien plausibel 

zeitlich aufzulösen und als Lastprofil darzustellen. Diese Informationen können beispielsweise 

als detaillierte Zeitverfügbarkeitszeitreihen für die Quantifizierung von Nachfrageflexibili-

sierung wie in [11] genutzt werden. So liefert das Modell für Unternehmen des Sektors GHD, 

die Wissenschaft, die Politik, Netzbetreiber und weitere Akteure Approximationen zu Fragen 

der Lastcharakteristika, Stromnetzplanung und Reservekapazitäten. Als Ergebnis entstehen 

nicht nur die Lastprofile der Querschnittstechnologien, sondern auch deterministisch entwi-

ckelte Anwesenheitsprofile je betrachteter Branche. Vergleichbare Lastprofile wurden bisher 

lediglich für das Vereinigte Königreich veröffentlicht [14, S. 22] und in dieser Form für den 

deutschen Raum [16, S. 114] verwendet.  

Abweichungen der entwickelten Lastprofile von den Branchenlastprofilen sind insbesondere 

zu Zeiten starker Anwesenheitsänderungen in büroähnlichen Betrieben, der Grundlast des 

Handels und saisonal schwankenden Lasten der Schulen und Beherbergung zu beobachten. 

Die mangelhafte Abbildung der Saisonalität einiger Branchen kann auf ungenaue branchen-

spezifische Grenzwerte für Raumwärme, Klimakälte sowie Prozesskälte in der Literatur zu-

rückgehen. Eine Veränderung dieser Grenzwerte nach [23] könnte zu einer stärkeren Abbil-

dung der Saisonalität führen und in einer Sensitivitätsanalyse untersucht werden. Ferner trägt 

das verwendete charakteristische Lastprofil der Klimakälte, welches auf Realdaten kaliforni-

scher Endverbraucher beruht [38, S. 61; 49, S. 135], branchenübergreifend zu positiven nach-

mittäglichen Abweichungen bei. Der durchschnittliche MAPE aller modellierter Branchen be-

trägt 12,5 %, die durchschnittliche Modellgüte nach �� liegt bei 0,77. Als Limitation ist die lü-

ckenhafte Datengrundlage der Anwendungsbilanzen und charakteristischen Lastprofile zu 

nennen. So werden die Technologieanteile der Anwendungsbilanz 2018 aus dem Jahr 2013 

interpoliert. Zu Technologien wie IKT oder dem Anteil mechanischer Energie, der nicht auf die 

Lüftung entfällt, liegen kaum verlässliche Aussagen bezüglich der Lastcharakteristika vor.  

Eine weitere Verbesserung des Modells wäre eine Einbindung von Realdaten in die Modellie-

rung, die über den Einfluss der in den Branchenlastprofilen enthaltenen Realdaten hinausgeht. 

Auch [14, S. 3] passen ihre Modellierung auf diese Weise an. Gemessene Lastprofile mithilfe 



12. Internationale Energiewirtschaftstagung an der TU Wien  IEWT 2021 

   
Seite 20 von 33 

von Smart-Meter-Daten könnten ein Ansatzpunkt sein [50, S. 13–14]. Insbesondere die Mo-

dellierung der Klimakälte könnte in dieser Hinsicht verbessert werden. Die Ergebnisse dieses 

Artikels bieten vielfältige Anknüpfungspunkte. Die Einbindung der Elektromobilität in die Mo-

dellierung gewerblicher Lastprofile stellt eine mögliche Erweiterung dar. Im Rahmen der dyna-

mischen Ladesteuerung könnte die Elektromobilität das Verbrauchsverhalten büroähnlicher 

Betriebe, der Beherbergung oder von Krankenhäusern zukünftig verändern. In [11] werden die 

Lastprofile mithilfe von Effizienzsteigerungen und Energieverbrauchsszenarien in das Jahr 

2035 fortgeschrieben und anschließend mithilfe der technologiespezifischen Informationen 

das Nachfrageflexibilisierungspotenzial je Branche bestimmt. Dieses wird in einem weiteren 

Schritt regionalisiert. Auf diese Weise kann der Einfluss von Effizienzsteigerungen auf die Ge-

samtlast sowie der Einfluss eines aktuellen und zukünftigen Energieverbrauchs auf das Flexi-

bilisierungspotenzial untersucht werden. 
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Anhang A zu Kapitel 2 - Methodisches Vorgehen  
Tabelle 3: Literaturbasierte Technologiedaten der Lastprofilmodellierung 

Branche Typtag Profil Annahme Grundlage 

Büros B Anwesenheit 30 % Anwesenheit samstags 

von 8 – 19 Uhr  

[28, S. 3] und [29, 

S. 65] 

Büros Alle Beleuchtung Verzögertes Abschalten der 

Beleuchtung von 18 – 20 Uhr 

[21, S. 42] 

Büros Alle Beleuchtung 20 % Verbrauch außerhalb der 

Anwesenheit 

[47, S. 22] 

Krankenhäuser Alle Beleuchtung 20 % Verbrauch von 22 – 6 Uhr Angelehnt an [21, 

S. 86] und [51] 

Handel Alle Beleuchtung 50 % Verbrauch in der ersten 

Stunde der Anwesenheit 

[21, S. 108–110] 

Handel Alle Beleuchtung 100 % Verbrauch bei Anwe-

senheit (außer der ersten 

Stunde) 

[21, S. 108–110] 

Handel Alle Beleuchtung 5 % Verbrauch außerhalb der 

Anwesenheit 

Angelehnt an [47, 

S. 22] 

Schulen Alle Beleuchtung 15 % Verbrauch außerhalb der 

Anwesenheit 

Angelehnt an [47, 

S. 22] 

Beherbergung Alle Beleuchtung 20 % Verbrauch von 1 – 6 Uhr Angelehnt an [21] 

Handel Alle Prozesskälte 30 % verringerter Verbrauch 

außerhalb der Anwesenheit 

Angelehnt an [41, 

S. 33] 

Büros, Schu-

len, Kranken-

häuser 

Alle Prozesskälte 20 % verringerter Verbrauch 

außerhalb der Anwesenheit 

Angelehnt an [41, 

S. 33] 

Alle B Prozesskälte 5 % verringerter Verbrauch ge-

genüber Typtag A 

[42, S. 15] 

Alle C Prozesskälte 10 % verringerter Verbrauch 

gegenüber Typtag B 

[42, S. 15] 

Alle Alle Prozesskälte Prozesskälte im Winter 20 % 

weniger; Übergang 10 % weni-

ger als Sommer 

[42, S. 15] 

Alle Alle Raumwärme Setzt sich zu 30 % aus Heiz-

strom (Nachtspeicherheizung 

und Wärmepumpe) und 70 % 

Warmwasserbereitung zusam-

men 

Eigene Berechnung 

nach [43, S. 4] sowie 

[18, S. 9] 

Alle Alle Raumwärme 2018 haben Wärmepumpen ei-

nen Anteil von 25 % der Raum-

wärme 

[44, S. 120] 
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Alle Alle Raumwärme Skalierung der Raumwärme 

zwischen oberem Schwellen-

wert aus DIN 18599 und 0°C 

Angelehnt an [23] 

Alle Alle Mechanische 

Energie 

Lüftungsanlagen nehmen 24 % 

der mechanischen Energie ein 

[37, S. 77] 

Beherbergung Alle Mechanische 

Energie 

50 % Verbrauch des Nichtlüf-

tungsanteils außerhalb der An-

wesenheit in Hotelzimmern von 

10 – 17 Uhr (Reinigungstätig-

keiten) 

Angelehnt an [22, 

S. 34] 

Handel Alle Prozesswärme 80 % verringerter Verbrauch 

außerhalb der Anwesenheit 

Angelehnt an [41, 

S. 33] 

Schulen, Büros Alle IKT 40 % verringerter Verbrauch 

außerhalb der Anwesenheit 

Angelehnt an [40, 

S. 55] 

 
Tabelle 4: Anwendungsbilanz des Jahres 2018. Eigene Berechnung mit Werten aus [19, S. 84] und [18, S. 9] 

Branche | 
Stromverbrauch [PJ/a] 

Be-
leuch-
tung 

Mech. 
Energie 

IKT Klima-
kälte 

Pro-
zess-
kälte 

Pro-
zess-

wärme 

Raumw
.& WW. 

Gesamt 

Baugewerbe 7 2 1 0 0 0 4 15,1 

Büroähnliche Betriebe 49 5 49 4 3 2 9 121,3 

Herstellungsbetriebe 6 6 2 0 0 0 2 14,9 

Handel 41 7 9 2 20 3 10 91,4 

Krankenhäuser 4 6 3 1 0 8 2 24,6 

Schulen 11 0 2 0 0 0 1 14,2 

Bäder 1 4 0 0 0 0 0 4,7 

Beherbergung 20 17 5 1 12 10 12 75,9 

Backgewerbe 0 0 0 0 0 1 0 1,4 

Fleischereien 0 0 0 0 0 0 0 1,3 

Restl. Nahrungsmittelgew. 0 0 0 0 0 0 0 0,7 

Wäschereien 0 0 0 0 0 1 0 1,3 

Landwirtschaft 4 6 1 2 0 0 3 16,9 

Gartenbau 1 0 0 0 0 0 0 1,2 

Flughäfen 2 1 0 0 0 0 1 5,6 

Textil, Bekleidung, Spedition 2 0 1 0 0 0 1 4,4 

Nicht erfasste Betriebe 4 28 18 0 14 2 1 67,8 

Übrige 21 31 5 0 0 1 1 59,4 

Gesamt 173,1 115,2 95,0 12,1 51,2 28,6 46,8 522,0 

 

Tabelle 5: Die gewählten strukturellen Annahmen nach einem iterativen Vergleich mit den Branchenlastprofilen des 
Forschungsprojekts DemandRegio 

Branche Typtag Technologie Annahme 

Handel C Anwesenheit Keine Anwesenheit - widerspricht ISO Norm 

Handel B Anwesenheit Verwendung der Wochentagsanwesenheit (SIA 

und ISO statt nur ISO) 

Schulen B Anwesenheit Keine Anwesenheit - widerspricht ISO Norm 
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Schulen A Anwesenheit Keine zweite Anwesenheitsspitze um 14 Uhr 

Beherbergung B & C Anwesenheit Wochenanwesenheitsprofile auch an Wochen-

enden 

Büros,  

Schulen 

A Beleuchtung Nur 10 % Abnahme der Beleuchtungsintensität 

von 11-14 Uhr 

Handel Alle Mech. Energie Außerhalb der Anwesenheit nur Lüftung in Be-

trieb 

Handel Alle IKT Außerhalb der Anwesenheit 80 % verringerter 

Verbrauch 

Beherbergung Alle Prozesswärme 80 % verringerter Verbrauch von 1-5 Uhr 

 

Anhang B zu Kapitel 3 - Ergebnisse 

B.1  Bottom-up-Lastprofile 

 
Abbildung 9: Zwischenergebnis der Bottom-up-Lastprofile der Querschnittstechnologien in Schulen im Vergleich 

mit den Branchenlastprofilen des Jahres 2018 
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B.2  Lastprofile mit strukturellen Annahmen 

 
Abbildung 10: Zwischenergebnis der Lastprofile mit strukturellen Annahmen je Branche und Querschnittstechno-

logie im Vergleich mit den Branchenlastprofilen des Jahres 2018 

  

 
Abbildung 11: Zwischenergebnis der Lastprofile mit strukturellen Annahmen der Querschnittstechnologien in 

Schulen im Vergleich mit den Branchenlastprofilen des Jahres 2018 

 



12. Internationale Energiewirtschaftstagung an der TU Wien  IEWT 2021 

   
Seite 29 von 33 

 
Abbildung 12: Lastprofile mit strukturellen Annahmen der Querschnittstechnologien des Handels im Jahr 2018 

 

 
Abbildung 13: Lastprofile mit strukturellen Annahmen der Querschnittstechnologien der Beherbergung im Jahr 2018 
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Abbildung 14: Lastprofile mit strukturellen Annahmen der Querschnittstechnologien der Krankenhäuser im Jahr 

2018 

 

 

 
Abbildung 15: Lastprofile mit strukturellen Annahmen der Querschnittstechnologien der Schulen im Jahr 2018 
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B.3  Lastprofile mit strukturellen Annahmen nach einer Hyperparameteroptimierung 

 
Abbildung 16: Endergebnis der Lastprofile mit strukturellen Annahmen nach einer Hyperparameteroptimierung der 

Querschnittstechnologien in Schulen im Vergleich mit den Branchenlastprofilen des Jahres 2018 

 

 
Abbildung 17:  Lastprofile des Handels nach Typtagen und Jahreszeiten nach einer Hyperparameteroptimierung 

als Endergebnis der Lastgangmodellierung im Vergleich mit den Branchenlastprofilen im Jahr 2018 
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Abbildung 18: Lastprofile der Beherbergung nach Typtagen und Jahreszeiten nach einer Hyperparameteroptimie-

rung als Endergebnis der Lastgangmodellierung im Vergleich mit den Branchenlastprofilen im Jahr 
2018 

 
Abbildung 19: Lastprofile der Krankenhäuser nach Typtagen und Jahreszeiten nach einer Hyperparameteroptimie-

rung als Endergebnis der Lastgangmodellierung im Vergleich mit den Branchenlastprofilen im Jahr 
2018 
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Abbildung 20: Lastprofile der Schulen nach Typtagen und Jahreszeiten nach einer Hyperparameteroptimierung als 

Endergebnis der Lastgangmodellierung im Vergleich mit den Branchenlastprofilen im Jahr 2018 

B.4  Diskussion 

 
Abbildung 21: Heatmap-Darstellung des viertelstündlichen MAPE zwischen den Branchenlastprofilen und den 

Endergebnissen der Lastprofilmodellierung dieses Artikels für Schulen 

 


