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Kurzfassung

Im Bereich des Gebédudesektors und der Energieversorgung besteht ein hohes Potenzial zur Reduktion
von Treibhausgas- bzw. CO,-Emissionen. Um das Potenzial dieser komplexen und wechselwirkungsbe-
hafteten Thematik auszuschopfen, sind Werkzeuge erforderlich, die in der Lage sind, den vorhandenen
Gebaudebestand energetisch zu modellieren und alternative Energieversorgungsoptionen zu analysieren.
Damit die Ergebnisse solcher Werkzeuge in die Planungsprozessen von Kommunen und Stéadten einflie-
Ben und praktisch umsetzbar sind, ist es von Bedeutung, lokale Gegebenheiten und techno-6konomische
Aspekte in die Planungsszenarien einzubeziehen. Bei der Umsetzung stellt sich insbesondere die Frage

nach der Priorisierung von Maflnahmen und der Auswahl der Gebédude, mit denen begonnen werden soll.

Diese Dissertation konzentriert sich auf die Entwicklung eines Werkzeugs, das auf Gebdudeebene energe-
tische Analysen im Rahmen der Quartiersplanung ermdéglicht. Der Fokus liegt auf der Simulation von ge-
biudespezifischen Stromlastprofilen fiir Wohn- und Nichtwohngebiduden anhand von 3D-Modellen. Da-
bei werden statistische und heuristische Verfahren (Greedy-Algorithmen) verwendet, um die 3D-Modelle
mit Haushalten und Personen zu ergéinzen. Der jihrliche Strombedarf wird anhand der Haushaltsfliche
und der Personenanzahl ermittelt. Dieser Bedarf wird mithilfe von Haufigkeitsdichtefunktionen, die auf
Messdaten beruhen, mit definierten Klassenintervallen auf Zeiteinheiten verteilt. Durch die Anwendung
eines Pseudo-Zufallszahlengenerators wird der Startwert festlegt. Die Stromlastprofile werden durch eine
Markov-Kette erzeugt, die abhingig vom getroffenen Klassenintervall fiir den nichsten Zeitschritt eine
aktualisierte Haufigkeitsdichtefunktion basierend auf den Messwerten des entsprechenden Klasseninter-
valls erstellt. Fiir Nichtwohngebiude wird eine hierarchische Gebdudenutzungsbibliothek entwickelt, die
eine Zuweisung von Standardlastprofilen auf ca. 200 Nutzungstypen mittels ALKIS-Codes vornimmt.
Der Jahresstrombedarf wird anhand von flichenspezifischen Stromindikatoren ermittelt und auf die Last-
verlaufe der Standardprofile verteilt. Zur Validierung der entwickelten Methoden werden Maf3e und Me-
triken aus dem Bereich der deskriptiven Statistik, der Zeitreihenanalyse und grafikbasierte Techniken zur
Bestimmung der Ahnlichkeit gegeniiber Messdaten angewandt. Ergiinzt werden diese durch die Komple-

xitdtsmaBe der fraktalen Dimension, der Anzahl der lokalen Maxima und der Linge der Kurve.

Die entwickelten Methoden werden in die Simulationsplattform SimStadt integriert. Die Validierung der

Methode zur Zuweisung von Haushalten und Personen zu 3D-Modellen erfolgt anhand von drei Fallstu-



dien. Auf Landkreis- bzw. Stadtebene weist die Methode Abweichungen von -6% bis +7% bei der Anzahl
der Haushalte und von -13% bis +8% bei der Anzahl der Personen im Vergleich zu amtlichen Statistiken
auf. Der Vergleich der synthetisch erzeugten Stromlastprofile mit Messdaten und synthetischen Daten
zweier existierenden Stromlastprofilgeneratoren zeigt, dass die implementierte Methode in der Lage ist,
typische Charakteristiken von Stromlastprofilen abzubilden. Die fraktale Dimension erweist sich dabei
als geeignetes Mal} zur Bewertung der Komplexitit von Stromlastprofilen. Fiir die Stromlastprofile von
Nichtwohngebiduden wird ebenfalls einen Vergleich mit vorhandenen Messdaten durchgefiihrt. Die Ab-
weichungen auf Stadtebene liegen fiir drei untersuchte Nichtwohngebdudenutzungsarten zwischen -19%
und +1%. Die generierten Stromlastprofile fiir Wohngebédude werden zudem in zwei Fallstudien zur ener-
getischen Quartiersplanung angewendet. Die erste Fallstudie fokussiert sich auf die optimale energetische
Auslegung eines Quartiers mit zentralen und dezentralen Energiesystemoptionen. Es zeigt sich, dass das
optimale Verhiltnis von zentralen zu dezentralen Optionen bei 2 zu 1 liegt und eine kostenoptimale Re-
duktion des Wirmebedarfs bei ca. 20% erreicht wird. Das Kostenoptimum fiir lokal erzeugten Strom
wird durch die Kombination von Photovoltaik (PV)-Anlagen, Strom aus dem Netz und aus lokalen Heiz-
kraftwerken im Verhiltnis 1 zu 1 zu 2 erreicht. In der zweiten Fallstudie werden die Stromlastprofile zur
Auslegung von PV-Batterie-Systemen in Wohngebiuden verwendet. Dabei sind die gebdudespezifischen
Stromlastprofil (SLP)-Daten im besonderen Male fiir die Bestimmung des Eigenverbrauchsanteils und

fiir die weiterfiihrende Wirtschaftlichkeitsbetrachtung von Bedeutung.

Insgesamt bieten die entwickelten Methoden und das Werkzeug SimStadt einen wertvollen Ansatz fiir die
gebiudespezifische energetische Quartiersanalyse und -planung. Sie ermoglichen die Beriicksichtigung
lokaler Bedingungen und technisch-6konomischer Aspekte und bieten Einblicke in Energiebedarfsmuster
und alternative Energieversorgungsoptionen. Es sind jedoch weitere Untersuchungen und Validierungen
mit groeren Datensitzen erforderlich, um die Genauigkeit und Zuverldssigkeit der Methoden zu verbes-

sern und ihre Anwendbarkeit in verschiedenen stddtischen Kontexten zu gewihrleisten.
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Abstract

The building sector and energy supply hold a high potential for the reduction of greenhouse gas and CO»
emissions. In order to utilize the potential of this complex and multifaceted topic, tools are required that
are capable of modeling the existing building stock in terms of energy and analyzing alternative energy
supply options. To ensure that the results of such tools are incorporated into the planning processes of mu-
nicipalities and cities on a practical level, it is important to include local conditions and techno-economic
aspects in the planning scenarios. The question of prioritizing measures and selecting buildings to start

with is particularly important in the implementation process.

This dissertation focuses on the development of a tool that enables energy analyses at the building level in
the context of neighborhood planning. The emphasis lies on the simulation of building-specific electricity
load profiles for residential and non-residential buildings using 3D models. Statistical and heuristic me-
thods (greedy algorithms) are used to enhance the 3D building models with households and occupants.
The annual electricity demand is determined based on the household area and the number of occupants.
This demand is distributed to time units using frequency density functions based on measured data with
defined class intervals. By applying a pseudo-random number generator, the initial value is determined.
The electricity load profiles are generated by a Markov chain which, depending on the class interval
which is chosen, generates an updated frequency density function for the next time step based on the me-
asured values of the corresponding class interval. For non-residential buildings, a hierarchical building
usage library is developed that assigns standard load profiles to approximately 200 usage types using
ALKIS codes. The annual electricity demand is determined based on area-specific electricity indicators
and distributed to the load characteristics of the standard profiles. Measures and metrics from descriptive
statistics, time series analysis, and graph-based techniques for determining similarity to measured data are
applied to validate the developed methods. These are complemented by complexity measures of fractal
dimension, number of local maxima, and length of the curve.

The developed methods are integrated into the simulation platform SimStadt. The validation of the me-
thod for assigning households and occupants to 3D models is performed on the basis of three case studies.
At the county and city levels, respectively, the method shows deviations of -6% to +7% in the number of
households and of -13% to +8% in the number of occupants compared to official statistics. The compa-

rison of the synthetically generated electricity load profiles with measured data and synthetic data of two
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existing electricity load profile generators shows that the implemented method is able to reproduce typi-
cal characteristics of electricity load profiles. The fractal dimension proves to be a suitable measure for
evaluating the complexity of electricity load profiles. For the electricity load profiles of non-residential
buildings, a comparison with existing measured data is also performed. The deviations on city level are
between -19% and +1% for three investigated non-residential building use types. The generated electri-
city load profiles for residential buildings are also applied in two case studies for neighborhood energy
planning. The first case study focuses on the optimal energy design of a neighborhood with centralized
and decentralized energy system options. It is shown that the optimal ratio of centralized to decentralized
options is 2 to 1 and a cost-optimal reduction in heat demand is achieved at about 20%. The cost optimum
for locally generated electricity is achieved by combining PV systems, electricity from the grid and from
local CHP plants in a ratio of 1 to 1 to 2. In the second case study, the electricity load profiles are used
to size residential PV battery systems. Here, the building-specific SLP data are particularly important for

determining the self-consumption fraction and for further economic analysis.

Overall, the developed methods and the tool SimStadt provide a valuable framework for building-level en-
ergy analysis and urban planning. They enable the consideration of local conditions and techno-economic
aspects, and offer insights into energy demand patterns and alternative energy supply options. However,
further research and validation with larger datasets are needed to improve the accuracy and reliability of

the methods and to ensure their applicability in various urban contexts.
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1. Einleitung

Als Einfiihrung in den Themenkomplex der vorliegenden Dissertation werden im ersten Unterkapitel 1.1
die Herausforderungen der energetischen Quartiersplanung und -simulation skizziert, um darauf aufbau-
end in Unterkapitel 1.2 die Motivation und Zielsetzung dieser Arbeit zu beschreiben. Das Unterkapitel 1.3
stellt den Aufbau der Arbeit vor.

1.1. Ausgangslage und Problemstellung

Begrenzte Ressourcen, steigende Bevolkerungszahlen und ein wohlstandsorientierter Lebensstil stellen
in vielerlei Hinsicht grole Herausforderungen fiir jetzige und zukiinftige Generationen dar. Nicht nur die
Grundbediirfnisse nach Wasser und Nahrung miissen gestillt werden, sondern auch ein stetig wachsen-
der Energiehunger. Geballte Zentren dieses Energichungers stellen Stidte dar, die zum einen eine hohe
Bevolkerungsdichte und gleichzeitig verdichtete bauliche (Infra-)Strukturen, wie Gebiude oder Verkehrs-
wege, aufweisen. Beide Aspekte steigern den Energiebedarf maBgeblich. Weltweit ist eine Urbanisierung
- ein Wachstum von Stidten - zu beobachten, wihrend die Bevolkerungsdichte in landlichen Regionen
stagniert. Circa 6,4 Milliarden Menschen bzw. 66% der Weltbevolkerung werden bis 2050 voraussichtlich
in Stédten leben (URBANET, 2016). Daher zeichnen sich insbesondere fiir Stddte Herausforderungen fiir
Gestaltung einer nachhaltige Zukunft ab. Aufgrund dieser Herausforderungen ist die energetische Bewer-
tung von Quartieren sowie das Erkennen von energetisch-wirtschaftlichen Einsparpotenzialen und damit

einhergehend auch Treibhausgas (THG)- bzw. CO,-Einsparungen von Bedeutung.

In der Neuauflage des deutschen Klimaschutzgesetzes vom August 2021 wird eine Reduktion der THG-
Emissionen gegeniiber dem Stand vom 1990 um 65% bis 2030 angestrebt. Darauf aufbauend soll bis
zum Jahr 2045 die THG-Neutralitit erreicht werden (UBA, 2023). Da rund 40% der THG-Emissionen
in Deutschland auf Gebédude und deren Nutzung entfallen, stellt der Gebdudesektor einen Bereich mit
grofBem Einsparpotenzial dar (dena, 2021). Aufgrund dessen sind vielseitige politische und gesamtwirt-
schaftliche Entscheidungen im Gebdudesektor zu treffen, um die gesetzten Ziele zu erreichen. Das Loka-
lisieren von energetischen Einsparpotenzialen spielt hierbei eine grundlegende Rolle, damit zielgerichtete

MaBnahmen zur Reduktion der THG-Emissionen vorgenommen werden konnen.



Um diese Potenziale abschitzen und umzusetzen zu konnen, ist die Erfassung des energetischen Ist-
Zustands von Gebduden ein erster Schritt, um daraus weiterfithrende energetische Einsparungsmaf3nah-
men abzuleiten. Ebenso ist es fiir die Umsetzung solcher MaBBnahmen von Bedeutung, abzuschitzen, wo
und vor allem mit welchen Mafnahmen angefangen werden sollte. Mit diesem Wissen konnen Entschei-
dungstriger:innen mogliche Mallnahmen effektiv priorisieren. Die aktuellen Entwicklungen im Hinblick
auf die kommunalen Warmeplanung greifen diese Fragestellungen im besonderen Malle auf. Die kom-
munale Wiarmeplanung zielt darauf ab, Strategien fiir Kommunen zu entwickeln, die langfristig gesehen
einen Umbau zu einer klimaneutralen Wirmeversorgung avisieren (KEA, 2023). Nach jetzigem Stand
sind groflere Kommunen und Kreisstddte in Baden-Wiirttemberg und Schleswig-Holstein verpflichtet ei-
ne kommunale Wirmeplanung - inklusive einer Umsetzungsstrategie mit definierten MaBnahmen - zu

entwickeln.

Die energetische Quartiersplanung stellt zur Beantwortung dieser Fragen einen vielversprechenden An-
satz dar. Ein Quartier kann als rdumliche Einheit verstanden werden, das einen Block an Gebiduden oder
einem Stadtteil umfassen kann (Schnur, 2008). Besonders relevant werden die Ergebnisse einer ener-
getischen Quartiersplanung, wenn techno-okonomische Gesichtspunkte beriicksichtigt werden, die fiir
die Machbarkeit und Umsetzung von z. B. regenerativen Technologien entscheidend sind. In Bezug auf
den Detailierungsgrad der raumlichen und zeitlichen Auflosung ist die energetische Quartiersplanung
zwischen einer genauen Planung einzelner Gebiaude und einer groferen Stadt- oder Gemeindeplanung
angesiedelt. Das bedeutet, dass die Werkzeuge fiir die Quartiersplanung einen Mittelweg zwischen Ge-
nauigkeit und Unsicherheit bei der Modellierung und Dateneingabe beschreiten, welche zum einen noch
nicht genau definiert sind und zum anderen je nach Zielsetzung der Werkzeuge variieren (Sommerfeld,
2010; Keirstead et al., 2012). Es ist daher von Bedeutung, diesen Mittelweg zu definieren, sodass die dar-
aus resultierenden Ergebnisse und Schlussfolgerungen richtungsweisend sind und anwendungsorientiert

umgesetzt werden konnen.

Auch das Kurzgutachten Kommunale Wirmeplanung weist die Fragestellung, welcher Detailgrad fiir
welche inhaltliche Aussage benétigt wird, als bestehenden Forschungsbedarf aus (Riechel und Walter,
2022). Die Beriicksichtigung von Wechselwirkungen einzelner Maflnahmen auf unterschiedlichen raum-
lichen Ebenen spielt dabei fiir die Umsetzungsstrategien eine hervorstechende Rolle. Als wiinschens-
wert wird daher ein Ansatz gesehen, der lokale gebaudespezifische Strategien (z. B. Gebdudesanierung,
PV-Aufdachanlagen etc.) und kommunale oder regionale Konzepte (z. B. Wiarmenetze, Biomasse, PV-
Freiflachenanlagen etc.) miteinander in Beziehung setzt. Auch die Verkniipfung der energetischen Ana-
lysen mit Werkzeugen der Stadtplanung z. B. Geoinformationssystem (GIS)-Anwendungen wird als For-
schungsgegenstand genannt. Hier steht vor allem die Erfassung und Aufbereitung aller relevanten Daten

und deren Darstellung mit GIS-Anwendungen im Vordergrund (Riechel und Walter, 2022).



Bezogen auf die stromseitige Quartiersplanung und Quartierssimulation gilt dasselbe. Die Simulation von
Strombedarfen und Stromlastprofilen gestaltet sich auf Quartiersebene als herausfordernd, da auch hier
ein Mittelweg fiir die Modellierung gefunden werden muss, der zwischen Detailtreue und Aufwand bzw.
dem Vorhandensein der benétigten Eingangsdaten sowie computerseitigen Rechenaufwand abwigt. Fiir
die Simulation des Strombedarfs werden im Allgemeinen Stromlastprofilgeneratoren (SLPGs) verwendet,
die unter Angabe bestimmter Vorgaben (z. B. die Anzahl der Personen, deren Verhaltensmuster oder die
Nutzungsdauer von Geriten) ein zeitlich aufgelostes, fiktives Stromlastprofil fiir einen Haushalt erstellen.
Dabei ist es vom Anwendungsfall abhéngig, welche zeitliche Auflosung - z. B. stiindliche oder miniitli-

che Lastgiinge - benotigt und damit auch erzeugt wird und iiber welchen Zeithorizont sich diese erstrecken.

Viele bestehende SLPGs sind in der Lage detaillierte SLP fiir einzelne bzw. typische Haushalte oder
Gebaude zu erstellen und diese durch statistische Verteilungen von Typhaushalten bzw. -gebauden auf
ein groferes Gebiet zu skalieren (Fischer et al., 2015; Pflugradt, 2016). Eine automatisierte Verkniipfung
zu GIS-Anwendungen, die die lokalen Gegebenheiten durch Grundrisse oder 3D-Modelle abbilden, ist
jedoch oftmals nicht vorhanden. Ebenso fehlt vielfach eine flexible und ziigige Méglichkeit, die Stromlast-
profilgenerators (SLPGs) auf die explizit betrachteten Gebiete mit unterschiedlichen Eigenschaften und
Groflen zu skalieren. Hinzu kommt, dass viele - im Forschungskontext entwickelte SLPGs - entweder
nicht frei zur Verfiigung stehen oder ohne Nutzungsoberfliche nur als Programmiercode verfiigbar sind
und daher nicht anwendungsfreundlich gestaltet sind. Mavromatidis et al. (2019) bestitigen diese Punk-
te in einer Studie auch auf Ebene der Quartiersplanung. Die Vielzahl an SLPGs, die bereits entwickelt
wurden, verwenden vielseitige Validierungsmethoden, um zu bestitigen, dass die synthetisch erzeugten
SLPs an gemessene SLPs heranreichen. Hierfiir werden verschiedene statistische MaBle und Metriken
angewandt, die eine Reprisentativitit bzw. eine Ahnlichkeit von gemessenen und synthetischen SLPs
unterstreichen sollen. Typische Metriken, die verwendet werden, sind z. B. der Vergleich des globalen
Maximums (Spitzenlast) oder die Bestimmung des Strombedarfs fiir definierte Zeitraume, um tégliche
oder saisonale Gegebenheiten zu beriicksichtigen. Eine einheitliche Herangehensweise fiir die Untersu-
chung auf Reprisentativitit oder Ahnlichkeit und welche MaBe und Metriken hierfiir geeignet sind, ist
nicht vorhanden. In diesem Kontext wird in der vorliegenden Dissertation der Begrift Reprdsentativitdit
und der Begriff Ahnlichkeit als Synonym verwendet. Damit ist die Ahnlichkeit als eine Beschreibung zu
verstehen, die die wesentlichen Charakteristika von Stromlastprofile (SLPs) abbildet, aber nicht versucht,
diese exakt zu imitieren. Dies trifft bspw. auf Prognosemodelle zu, die den Begriff Ahnlichkeit im Sinne
von Gleichheit verwenden und es deren Zielstellung ist, dass die Prognosedaten den gemessenen Daten
so dhnlich wie mdglich sind. Im Gegenzug zielen Simulationsmodelle darauf ab, die Eigenheiten von
gemessenen Datensétzen abzubilden, aber dennoch eine statistische Varianz aufzuweisen. Wie diese Ei-
genheiten bzw. Ahnlichkeiten von hochaufgeldsten und komplexen SLP bewertet werden, bleibt bisher
eine offene Fragestellung. Basierend auf den genannten Herausforderungen ergeben sich die Zielstellun-

gen fiir die vorliegende Arbeit, die nachfolgend erldutert werden.



1.2. Zielsetzung

Die vorliegende Dissertation fokussiert sich auf die energetischen Quartiersmodellierung und -simulation
als ein Werkzeug, das auf gebdudespezifischer Ebene Antworten auf Fragestellungen wie: ,,Wo liegen
in der Stadt oder in der Kommune die grofiten Einsparpotenziale?*, ,,Welche Stakeholder sind von den
MafBnahmen betroffen?”, ,,Welche Maflnahmen sollen zuerst umgesetzt werden?*, u.v.m. geben kann. Ein
anwendungsorientiertes Werkzeug mit iibertragbaren und skalierbaren Methoden zu entwickeln, welches
solche Fragen beantworten kann, ist Hintergrund und Motivation fiir die vorliegende Arbeit. Dabei sol-
len die Ergebnisse Kommunen und Stidte wie auch Stadtwerke oder Energieberater:innen unterstiitzen,

nachhaltige und effiziente Strukturen zu schaffen.

Der Fokus dieser Arbeit liegt auf die stromseitige Quartierssimulation. Dariiber hinaus wird eine Anwen-
dung fiir ein ganzheitliches und flexibles Werkzeug mitbedacht und angestrebt. Die angewandten Metho-
den fiir die gebdudespezifische stromseitige Quartiersbetrachung sollen umfassend validiert werden, um
die Validitiit der Ergebnisse sicherzustellen. Dabei werden AhnlichkeitsmaBe und -metriken fiir hochauf-
geloste SLPs gesucht, die es ermdglichen die Reprisentativitit von synthetischen SLP-Daten zu bewerten.
Damit geht auch einher, dass die Frage beantwortet werden soll, wie fiir parametrisierbare SLPGs mittels

dieser Mafle und Metriken die besten bzw. die reprisentativsten Einstellungen gefunden werden konnen.

Auf Basis einer energetischen Quartiersmodellierung und -simulation, soll ein Werkzeug entwickelt wer-
den, das auf gebdudespezifischer Ebene Strombedarfe simuliert. Dabei sollen neben Wohngebéduden auch
samtliche Arten von Nicht-Wohngebiuden betrachtet werden, um Stadtquartiere ganzheitlich stromseitig
zu analysieren. Das Werkzeug soll auf rdumlicher Ebene flexibel anwendbar sein und die energetischen
Analysen im direkten Zusammenhang mit lokalen Gegebenheiten unter Anwendung von GIS basierten

Systemen ermoglichen. Folgende Forschungsfragen werden in dieser Arbeit untersucht:

F1: Wie lassen sich Stromlastprofile fiir Wohn- und Nichtwohngebiude automatisiert, georeferenziert
und gebidudespezifisch generieren?

F2: Welche MaBe sind geeignet, um die Ahnlichkeit von Stromlastprofilen zu bestimmen?

F3: Inwieweit trigt eine gebdudespezifische, stromseitige Simulation von Quartieren dazu bei, zwischen
zentralen und dezentralen Energiesystemen zu entscheiden?

F4: Welchen Beitrag konnen gebiudespezifische Stromlastprofile zur Szenarienbildung und zur Prio-
risierung von energetischen MaBBnahmen an Einzelgebduden und / oder Quartiersinfrastruktur leis-

ten?



1.3. Vorgehensweise

Zur Beantwortung der im Unterkapitel 1.2 vorgestellten Forschungsfragen wird nach einer Einfiihrung
in die energetische Quartiersplanung und -simulation in Kapitel 2, der aktuelle Stand der Technik zur
Simulation von synthetischen SLP in Kapitel 3 erldutert, wie auch die bisher angewendeten Vergleichs-
mafe und -metriken zur Validierung von synthetischen SLP zusammengefasst und die Anforderungen
fiir einen SLPG fiir diese Arbeit festgelegt. Die Methodik fiir die Entwicklung eines SLPG fiir Wohn-
und Nichtwohngebzude auf Basis von 3D-Modellen - entsprechend der Anforderungen aus Kapitel 3 -
wird Kapitel 4 vorgestellt. Ebenso werden drei neue VergleichsmaB3e und -metriken zur Bewertung der
Ahnlichkeit von hochaufgelosten SLPs prisentiert. Kapitel 5 beschreibt die Implementierung der entwi-
ckelten Methodik in die Simulationsplattform SimStadt. In Kapitel 6 wird der entwickelte SLPG einer
mehrstufigen Validierung, unter Beriicksichtigung der neuen Vergleichsmalle bzw. -metriken, unterzo-
gen. Zwei Anwendungsfelder der gebdudespezifischen synthetischen SLPs werden ebenso vorgestellt.
Einige Schlussfolgerungen in Kombination mit einer kritische Wiirdigung sowie ein Ausblick auf weite-
ren Forschungsbedarf werden in Kapitel 7 prisentiert. Das Kapitel 8 rundet als Zusammenfassung diese

Dissertation ab.

Abbildung 1.1 stellt das Vorhaben auf einem Blick in Bezug auf die enthaltenen Bausteine und die iiber-

greifende Struktur dar.
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Abb. 1.1.: Forschungsrahmen. Eigene Darstellung.







2. Energetische Quartiersplanung als Werkzeug zur

Dekarbonisierung des Gebaudebestands

Dieses Kapitel widmet sich den grundlegenden Konzepten und theoretischen Hintergriinden der energe-
tischen Quartiersplanung und -simulation. Im Unterkapitel 2.1 wird eine zusammenfassende Darstellung
gegeben, die die Bedeutung der Reduzierung von THG-Emissionen und die Dekarbonisierung im Ge-
biudesektor sowie in der Energiewirtschaft verdeutlicht. Zudem veranschaulicht das Unterkapitel 2.2
den aktuellen Stand der CO;-Bilanz im Gebédudesektor. Im Hinblick auf die Dekarbonisierung werden in
Unterkapitel 2.3 die einschldgigen gesetzlichen Bestimmungen, insbesondere in Bezug auf Deutschland,
erldutert. Ein wesentlicher Aspekt der energetischen Quartiersplanung ist die ganzheitliche Betrachtung
des Quartiers, wie im Unterkapitel 2.4 detailliert erldautert wird. Des Weiteren werden in Unterkapitel 2.5
die vielfiltigen Einflussfaktoren auf die energetische Quartiersimulation eingehend diskutiert. Des Wei-
teren priasentiert Unterkapitel 2.6 die relevanten Literaturquellen zu bereits existierenden Werkzeugen
und Methoden, die sich mit der energetischen Modellierung und Simulation von Quartieren befassen.
SchlieBlich werden in Unterkapitel 2.7 spezifische Herausforderungen in diesem Forschungsbereich zu-

sammengefasst.

2.1. Klimawandel und Dekarbonisierung

In den letzten Jahren hat das Bewusstsein um den Klimawandel zugenommen. Die Rolle, die anthropogen-
verursachte THG-Emissionen dabei einnehmen, ist hinreichend bewiesen und erste Auswirkungen eines
Klimawandels sind weltweit spiirbar (Sillmann und Roeckner, 2008). Die zunehmenden Meldungen von
Jahrhundert-Wetterereignissen bestétigen, dass das Klima im Wandel ist. Allein in den Jahren 2020 und

2021 lassen sich zahlreiche dieser Wetterereignisse feststellen:

e Hitzewellen (und zum Teil damit verbundene Waldbrinde) in Sibirien, Nordamerika, Asien - ins-
besondere Siidchina und Pakistan -, Afrika und zu Teilen in Europa

o Steigende Jahresdurchschnittstemperaturen, die sowohl in Asien, wie auch in Europa 2020 zum
ersten Mal bei mehr als +2°C iiber dem Durchschnitt lagen

e Stiirme, Hurrikane, Zyklone und Tornados, die zwar nicht in ihrer Haufigkeit, aber in ihrer Intensitt

zunehmen



e Diirreperioden in Europa, Afrika und Asien

e Starkregenereignisse und Uberschwemmungen in China, West- und Mitteleuropa (UBA, 2022a)

Stellvertretend fiir alle THG-Emissionen werden vor allem Kohlenstoffdioxid (CO,)-Emissionen als ein
Bewertungsmal fiir die Klimavertriglichkeit herangezogen. Von allen Treibhausgasen (THGs) weist CO,
zwar nicht das hochste Treibhauspotenzial auf - bspw. liegt das von Methan 25-mal, das von Lachgas (Di-
stickoxid) sogar um ca. 300-mal hoher - nimmt dafiir aber mengenmifig einen Anteil zwischen 80-90%
ein (UBA, 2022b). Daher fokussieren sich viel Auswertungen und Studien auf CO;-Emissionen. Auch
der Begriff der Dekarbonisierung leitet sich daraus ab, da eine Reduktion von kohlenstoff- oder karbon-
haltigen Verbindungen in der Atmosphire fokussiert wird.

Die CO,-Emissionen entstehen vor allem bei Prozessen, die fossile Energietriiger, wie Kohle, Ol oder
Erdgas, benotigen. Um Aussagen iiber die Klimafreundlichkeit oder -neutralitit von Prozessen und de-
ren Produkte zu treffen, ist es also von Bedeutung, sowohl die Menge an Emissionen und damit den
Ist-Zustand festzustellen wie auch Wege und MaBBnahmen aufzuzeigen und umzusetzen, die die CO,-
Emissionen minimieren. Der Gebiudesektor und vor allem der Gebdudebestand stellt hierbei einen Be-
reich dar, der viele CO,-Emissionen durch die Nutzung fossiler Energietriger zur Energiebereitstellung

verursacht und hohe Einsparpotenziale aufzeigt.

2.2. Treibhausgasemissionen im Gebaudesektor

Bei einer Betrachtung der prozentualen Verteilung der THG-Emissionen ist festzustellen, dass die Sekto-
ren Gebdude und Energiewirtschaft in Europa fiir etwa 40% und in Deutschland sogar fiir rund 50% aller
THG-Emissionen verantwortlich sind (Eurostat, 2022). In Abbildung 2.1 werden die Anteile der THG-
Emissionen und des Endenergieverbrauchs je Sektor fiir das Jahr 2020 in den 27 EU-Mitgliedsstaaten
(EU-27) und in Deutschland abgebildet. Das Jahr 2020 wurde fiir die Darstellung des Vergleich gewihlt,
da auf EU-Ebene zum Zeitpunkt der Erstellung dieser Arbeit, keine aktuelleren Zahlen zu Verfiigung
standen. Beim Vergleich der Anteile am Endenergieverbrauch je Verbrauchersektor in Europa, stellen
sich die Haushalte mit einem Anteil von 28% (Stand 2020) als zweitgrofiter Endenergieverbraucher nach
dem Transportsektor heraus (Eurostat, 2022). In Deutschland liegt dieser Anteil bei ebenfalls 28% und
steht damit seit 2020 sogar an erster Stelle - noch vor den Sektoren Industrie und Verkehr (UBA, 2021).

Der hohe Anteil des Gebdudesektors und der Energiewirtschaft an den THG-Emissionen sowie des Haus-
haltssektors am Endenergieverbrauch bestitigt den Handlungsbedarf, um Einsparungen in diesen Berei-
chen zu erzielen. Dabei spielen sowohl MaB3nahmen zur Effizienzsteigerung wie auch Vermeidungsstra-
tegien eine wichtige Rolle. Besonders der éltere Wohngebédudebestand steht hierbei im Vordergrund, da
circa 75% aller Wohngebiude vor dem Inkrafttreten der ersten Warmeschutzverordnung 1979 errichtet
wurden und aufgrund ihrer Bauweise hohere Energieverbrduche und damit auch hohere CO,-Emissionen

aufweisen (Metzger et al. 2019). Zusitzlich tragen bspw. alte und ineffiziente Gerite oder Pumpen in



diesen Gebiuden zu einem erhohten Energieverbrauch bei. Die energetische Quartierssimulation kann
diesbeziiglich eine entscheidende Rolle bei der Entwicklung von Strategien mit konkreten MaBnahmen
und Szenarien zur systematischen Analyse und energetischen Verbesserung des Gebidudebestands spie-
len. Das automatische Identifizieren von energetischen Einsparpotenzialen, regenerativen Energieversor-
gungsoptionen und Effizienzmafnahmen wird durch den Einsatz einer energetischen Quartierssimulation
erleichtert. Zusétzlich lassen sich die ermittelten Potenziale und Optionen hinsichtlich ihrer Umsetzung
unter z. B. technischer und wirtschaftlicher Aspekten einordnen und priorisieren. Insbesondere fiir Stidte,
Kommunen, Energieversorgungsunternehmen und Stadtwerke konnen energetische Quartierssimulatio-

nen eine wertvolle Unterstiitzung bei der Entwicklung nachhaltiger Strategien und Zukunftsplédne bieten.
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Abb. 2.1.: THG-Emissionen und Endenergieverbrauch nach Sektoren fiir 2020.
Eigene Darstellung mit Daten von Eurostat (2022).

2.3. Politische Entwicklung in Europa und Deutschland

Seit der Verabschiedung des Kyoto-Protokolls im Jahr 1997, welches die erste weltweite Bereitschaft
mit verbindlichen Zielen zur Reduzierung der THG-Emissionen im Zeitraum von 2008 - 2012 darstellt,

wurden eine Vielzahl weiterer Abkommen und Mallnahmenpakete verabschiedet (Europdisches Parla-



ment, 2023). Diese zielen darauf ab, eine nachhaltige Energietransformation zu férdern und die vom
Menschen verursachten THG-Emissionen zu verringern. Ankniipfend an das Kyoto-Protokoll wurde das
Pariser Klimaabkommen im Dezember 2015 verabschiedet und im November 2016 ratifiziert. Im Fokus
steht dabei die Begrenzung des weltweiten durchschnittlichen Temperaturanstiegs auf 1,5 Grad Celsius
(Europdisches Parlament, 2023). Auf europiischer Ebene erfolgt im November 2019 die Ausrufung des
Klimanotstandes und im Dezember 2019 die Vorstellung des europdischen Griinen Deals sowie des eu-
ropdischen Klimagesetzes. Im Juli 2021 trat das Europidische Klimagesetz in Kraft. Es verpflichtet alle
Mitgliedstaaten bis 2050 klimaneutral zu werden und die Netto-THG-Emissionen um 55% bis 2030 zu

reduzieren (Europiisches Parlament, 2023).

In Deutschland wurde Bundes-Klimaschutzgesetz im Juni 2021 verschiedet, welches die Ziele des euro-
pdischen Klimaschutzgesetzes in die nationale Gesetzgebung integriert und weiter konkretisiert (BMWK,
2023a). Ebenso wurde das Klimaschutzsofortprogramm 2022 verabschiedet, welches insgesamt 8 Milli-
arden Euro fiir KlimaschutzmaBBnahmen in den néchsten Jahren zur Verfiigung stellt. Mehr als 80% dieser
Gelder flieBen in die Sektoren Gebiude, Energiewirtschaft und Industrie, was die hohe Relevanz und das

Potenzial dieser Sektoren zur Reduktion von THG-Emissionen verdeutlicht (BMWK, 2023a).

Durch ein Urteil des Bundesverfassungsgerichtes, welches das urspriingliche Bundes-Klimaschutzgesetz
in Teilen als unvereinbar mit den Grundrechten deklariert, wurden die Ziele nachgeschirft. Bis 2030 sol-
len nun 65% - anstatt 55% - der THG-Minderungen gegeniiber dem Jahr 1990 erreicht werden. Anstelle
der THG-Neutralitat bis 2050 soll diese nun 2045 - also fiinf Jahre - friiher erreicht werden (BPA, 2022a).
Im Gebéudesektor liegen die THG-Reduktionsziele bis 20230 bei rund 70% gegeniiber dem Referenzjahr
1990. Auch die dena-Leitstudie Aufbruch Klimaneutralitcit von 2021 weist darauf hin, dass zur Erreichung
der gesetzten Ziele deutlich mehr Anstrengungen im Gebéudesektor unternommen werden miissten. Fiir
den Gebiudesektor steht daher ein massiver Ausbau an Ma3nahmen zur energetischen Verbesserung der
Gebaudehiille, der technischen Anlagen und der nachhaltigen Wirmeversorgung durch z. B. Wiarmepum-
pen und Wirmenetzen an (dena, 2021). Das Aufbauprogramm Wéirmepumpe, das ab 2024 eine jahrliche
Installation von 500.000 neuen Wirmepumpen anstrebt, verdeutlicht das Ausmal} der Bestrebungen, die

Wirmeversorgung von Gebéduden zu elektrifizieren (BPA, 2022b).

Zur Beschleunigung der Anstrengung im Gebzudesektor regelt in Deutschland das Gebdudeenergiege-
setz (GEQG) die energetischen Anforderungen von Gebéduden. Nach in Krafttreten des GEG im Novem-
ber 2020, gilt seit Januar 2023 eine aktualisierte Version des GEG, welches die energetischen Standards
fiir Neubauten verschirft, einige Verfahren vereinfacht und Regelungen zu Fordermafnahmen anpasst
(BMWSB, 2023). Um die Einsparungen von THG-Emissionen im Gebéudesektor voranzutreiben, un-
terstiitzt die Bundesforderung energieeffiziente Gebdude (BEG) private Personen, Unternehmen oder

Kommunen mit Zuschiissen fiir umgesetzte MaB3nahmen an Gebéduden, die nachweislich Energie- und
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CO,-Emissionen reduzieren. Mit der Kommunalrichtlinie, die 2008 in Leben gerufen wurde, fordert die
Bundesregierung kommunale Akteur:innen, die die THG-Emissionen in ihrer Kommune nachhaltig sen-
ken wollen. In der neusten Fassung von 2022 werden neben den kommunalen Klimaschutzmanager:innen
auch Fachpersonal und Klimaschutzkoordinator:innen gefordert. Zusétzlich wird auch die Erstellung der
kommunalen Warmeplanung, Einstiegs- und Orientierungsberatungen sowie themenoffene Fokusbera-
tungen finanziell unterstiitzt. (BMWK, 2023b).

Die kommunale Wirmeplanung zielt darauf ab eine Strategie fiir Kommunen zu entwickeln, die den lang-
fristigen Umbau zu einer klimaneutralen Wirmeversorgung in den Fokus riickt. Dafiir erfolgt im ersten
Schritt eine Bestands- und Potenzialanalyse, auf deren Grundlage Zielszenarien fiir 2030 und 2040 ab-
geleitet werden. Im Anschluss wird eine kommunale Wiarmewendestrategie festgelegt, ein Malnahmen-
katalog erstellt und ein Monitoring der umgesetzten Malnahmen etabliert (KEA, 2023). Die kommunale
Wirmeplanung ist ein zentrales Instrument zur Erreichung der Klimaziele und bedient sich in vielen
Fillen der energetischen Quartiersplanung als Werkzeug, um Potenziale von erneuerbaren Energien zu
ermitteln und Umsetzungstrategien zur THG-Reduktion zu entwickeln (Riechel und Walter, 2022). Der
Bund darf aufgrund der aktuellen Gesetzgebung, Kommunen nicht zu einer kommunalen Wirmeplanung
verpflichten, auf Landerebene ist dies jedoch méglich (Balling, 2022). Um die Bemiihungen zum Klima-
schutz voranzutreiben haben die Bundeslidnder Baden-Wiirttemberg und Schleswig-Holstein Kreisstadte
und groflere Kommunen dazu verpflichtet bis Ende 2023 respektive Ende 2024 eine kommunale Wirme-

planung einzureichen.

Das Erneuerbare-Energien-Gesetz (EEG) ist fiir den Stromsektor das, was das GEG fiir den Gebédudesek-
tor ist. Das EEG legt seit mehr als 20 Jahren den rechtlichen Rahmen fiir den Ausbau und die Einspei-
sung erneuerbarer Energien in das Stromnetz (Bundesministerium der Justiz, 2023). Die neuste Fassung
des EEG-Gesetzes, dass am 1. Januar 2023 in Kraft getreten ist, verankert die Zielstellung der THG-
Neutralitit fiir die inldndische Stromerzeugung bis 2035. Mittelfristig soll der Ausbau von erneuerbaren
Energien mit einem Anteil am Bruttostrom von 80% bis 2030 erreicht werden. Einige zusétzliche Punkte,
die im Gesetz aufgenommen wurden, sind bspw. die mogliche finanzielle Beteiligung von Kommunen

beim Ausbau von Windenergie und die hohere Vergiitung fiir PV-Anlagen (BPA, 2023).

Die genannten Gesetzgebungen, Studien und Forderrichtlinien stellen auf bundesdeutscher Ebene nur
einen Auszug der aktuellen Gegebenheit dar und werden durch zahlreiche bundesland- oder kreisspezifi-
sche Mafinahmen ergéinzt. Viele davon verdeutlichen den unbedingt Handlungsbedarf CO,-Emissionen
im Gebidudesektor zu senken und dabei alle zur Verfiigung stehenden Werkzeuge zur Planung und Um-
setzung von Energieeffizienz-MaBnahmen zu verwenden. Die energetische Quartiersplanung auf Basis
von Simulationen stellt dabei eines dieser Werkzeuge dar, welches fiir einen frithphasigen Einsatz zur

Entwicklung von Transformationsstrategien Anwendung finden kann (Riechel und Walter, 2022).
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2.4. Ganzheitliche Quartiersplanung

Die ganzheitliche Quartiersplanung ist ein komplexes Werkzeug, das die Integration verschiedener Fach-
bereiche ermoglicht. Dieser interdisziplindre Ansatz umfasst Fachbereiche wie Energieversorgung, Stadt-
planung und Verkehrs- und Mobilitdtsplanung. Jeder dieser Fachbereiche ist von einer Vielzahl von Ein-
flussfaktoren geprigt, die die Komplexitit der Quartiersplanung erhéhen. Abbildung 2.2 stellt einige Fach-

bereiche und Einflussfaktoren dar, die bei der ganzheitlichen Quartiersplanung eine Rolle spielen konnen.
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Abb. 2.2.: Interdisziplinaritit im Quartier. Eigene Darstellung.

Viele dieser Fachbereiche und Faktoren stehen in einer komplexen Wechselwirkung zueinander. Zum
Beispiel kann die energetische Ausrichtung eines Quartiers von der Mobilitits- und Verkehrsplanung
beeinflusst werden. Ebenso konnen die Architektur eines Gebaudes, gesetzliche Vorschriften und sozio-

logische Faktoren die energetischen Aspekte eines Quartiers pragen.

Die vorliegende Dissertation fokussiert sich auf die energetische Quartiersplanung unter Beriicksich-
tigung von techno-6konomischen Faktoren. Um techno-6konomische energetische Quartiersplanungen
durchzufiihren und abzubilden, wird im Allgemeinen auf die mathematische Modellbildung zuriickge-
griffen, die eine vereinfachte Nachbildung der realen Welt darstellt (Eck et al., 2017). Im Falle der ener-
getischen Quartiersplanung kann diese Modellierung z. B. die Erfassung der Geometrie von Gebauden,
deren Umgebung wie auch technische Anlagen zur Energieerzeugung und -verteilung sowie den Ener-
gieverbrauch umfassen. Keirstead et al. (2012) definieren die energetische Quartiersplanung als: ,,ein

formales System, das die kombinierten Prozesse des Erwerbs bzw. der Erzeugung und der Nutzung von
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Energie zur Deckung des Energiebedarfs eines raumlich-definierten stiddtischen Gebiets darstellt.

w |

Ausgehend von der mathematischen Modellierung sind zwei weiterfithrende Ansétze bekannt, um die

Auswirkungen und die Zusammenhénge in der energetischen Quartiersmodellierung vorherzusagen oder

zu verbessern (Mundaca et al., 2010; Stengel, 2014).

L

II.

Simulationsmodelle

Unter einer Simulation wird eine moglichst realititsnahe Nachbildung der Wirklichkeit verstanden,
welche mit physikalischen, stochastischen oder teilweise auch psychologischen Modellen geschaf-
fen wird. Simulationen finden normalerweise Anwendung, wenn ein Problem nicht allein durch
mathematische Modellierung zu losen ist, oder wenn eine exakte Losung nur mit sehr hohem Re-
chenaufwand moglich ist (Gabler-Wirtschaftslexikon, 2018). Das Ziel einer Simulation ist es, aus
dynamischen Modellprozessen Erkenntnisse zu ziehen, die auf die Realitét iibertragbar sind VDI
(2018). Eine Unterart der Simulationsmodelle stellt das Bilanzierungsmodell dar, welches dem
Anwendenden ermoglicht definierte Kriterien wie z. B. den Durchdringungsgrad einer Technolo-
gie festzulegen (Mundaca et al., 2010). Simulationen werden hdufig eingesetzt, um Systemverhal-
ten vorherzusagen oder um die Auswirkungen von Unsicherheiten abzuschétzen (Bierlaire, 2021).
Wihrend eine Simulation ein breites Szenarienspektrum erzeugen kann, bedarf es oftmals zusitz-

lich einer Interpretation und Analyse der Simulationsergebnisse (Kolonko, 2008).

Optimierungsmodelle

Bei einer Optimierung wird im Gegensatz zur Simulation das beste Modell, die besten Parameter
bzw. die beste Losung fiir ein gesetztes Zielkriterium gesucht (Stein, 2021). Dabei ist entweder das
Minimum oder das Maximum einer definierten Zielfunktion unter Beriicksichtigung von Neben-
bedingungen ausschlaggebend (Jarre und Stoer, 2019). Die Optimierung dient haufig dem Zweck
der Verbesserung von Systemen und dem Auffinden von optimierten Konfigurationen (Bierlaire,
2021). Bei der Optimierung wird der mogliche Losungsraum bereits vorab durch logische An-
nahmen und physikalische Begrenzungen eingeschrinkt - die optimale Losungsfindung bzw. das

optimale Szenario steht im Vordergrund.

Diese Dissertation konzentriert sich auf die Generierung von gebdudespezifischen Stromlastprofilen fiir

den Einsatz in der energetischen Quartiersplanung. Ziel ist es, ein breites Spektrum an Szenarien zu er-

stellen, um die Auswirkungen der Elektrifizierung des Wiarme- und Verkehrssektors auf Quartiersebene

abzuschitzen. Zu diesem Zweck wird ein Simulationsansatz verwendet, der die stromseitige Bedarfsana-

lyse von Wohn- und Nichtwohngebéuden auf Basis von 3D-Gebaudemodellen abbildet.

"Ubersetzung der Verfasserin.
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2.5. Aspekte der energetischen Quartierssimulation

Erste energetische Modellierungen und Simulationen von Gebduden und Quartieren entstanden bereits
in den spiten 70er Jahren, um die komplexen Dynamiken in sogenannten ,,human neighborhoods* 2 ab-
zubilden (Gagliano, 1976). In den 80er und 90er Jahren erdffneten sich mit der Weiterentwicklung von
Computern zahlreiche Moglichkeiten, die energetische Quartiersmodellierung detaillierter zu gestalten
(Pereira und Pinto, 1991; Lutzenhiser, 1992). Ein besonderer Fokus lag z. B. auf Fragestellungen, wie
Biume auf das Stadtklima wirken (Akbari und Taha, 1992; Kurn et al., 1994), oder wie das Stadtklima
den Menschen beeinflusst (Burt et al., 1982). Besonders viel Aufschwung erhielt die energetische Quar-
tierssimulation allerdings mit dem Bekanntwerden der menschengemachten Klimaverdnderung durch den
Verbrauch von Ressourcen und unserem groBer werdenden Energiehunger. Ebenso erhilt die energetische
Quartiersplanung weiteren Auftrieb durch die Einsicht, dass unsere Energiesysteme nicht ausschlieBlich
von zentralen Strukturen beherrscht werden konnen, wenn dem Klimawandel in addquater Weise ent-
gegengewirkt werden soll (Alstone et al., 2015). Diese beiden Treiber steigern mafigeblich den Bedarf
und die Weiterentwicklung von energetischen Gebdude- bzw. Quartiersmodellierungen. Weinand (2020)
und Weiler (2022) veranschaulichen in ihren Doktorarbeiten das zunehmende Forschungsinteresse in die-
sem Gebiet, indem sie die Datenbanken Scopus und ScienceDirect, die beide von dem Herausgeber EL-
SEVIER stammen 3, mit Schlagwortsuchen zum Themenbereich der Quartiersplanung, -simulation und
-optimierung ertiichtigen und einen deutlichen Anstieg der Forschungsliteratur in diesem Kontext nach-

weisen.

Bei der Betrachtung der energetischen Modellierung von Quartieren und den bereits vorhandenen Werk-
zeugen lassen sich einige wesentliche iibergeordnete Unterschiede hinsichtlich der Modelleingangs- und
Ausgangsdaten (im Folgenden als Inputs und Outputs bezeichnet) sowie deren Eigenschaften feststellen,

die untenstehend aufgelistet sind:

A. Verwendung von 2D- oder 3D-Gebiudedaten als Eingangsdatenbasis

™

Modellierung / Simulation des Bedarfs und / oder der Potenziale von (erneuerbaren) Energiesyste-

men oder beides

Modellierung / Simulation von einer oder mehreren Energieformen bzw. -arten
Modellierung / Simulation von einer oder mehrerer Energiesystemkomponenten
Zeitliche Auflosung von Inputs und Outputs fiir die Modellierung / Simulation

Réaumliche Auflésung von Inputs und Outputs fiir die Modellierung / Simulation

Q - m T A0

Berticksichtigung technischer und/oder finanzieller Parameter

2 Aus dem Englischen iibersetzt sinngemél bedeutend: von Menschen besiedelte Umgebung oder Nachbarschaft.
3Der ScienceDirect-Datenbank liegen alle Volltexte von ELSEVIER-eigenen Verdffentlichungen vor, wihrend die Scopus-
Datenbank auch Zusammenfassungen und Zitationsstatistiken von anderen Herausgebern beriicksichtigt (Elsevier B.V.).
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Auf die aufgefiihrten Punkte A bis G wird im Folgenden néher eingegangen und dabei der jeweilige Stand

der Technik erldutert.

A. Gebidudedaten und -informationen bilden die Grundlage fiir energetische Analysen. Deren Ver-
fiigbarkeit, deren Giite sowie deren Informationstiefe beeinflussen primér die Ergebnisse von Si-
mulationen. 2D-Gebdudedaten haben den Vorteil, dass sie fast weltweit in guter Qualitdt durch
Plattformen wie Open Street Maps (OpenStreetMap contributors, 2021) oder die Geofabrik (Geo-
fabrik GmbH, 2018) kostenfrei zur Verfiigung stehen. Ebenso kdnnen 2D-Gebidudedaten meist von
Landes- oder Bezirksimtern mit einer Vielzahl an Metadaten wie z.B. der Grundflache, Adresse,
etc. angefordert werden und liegen in Formaten vor, die herkdommliche GIS-Programme lesen kon-
nen. Die Verwendung von 2D-Gebdudedaten als Input fiir energetische Simulationen hat jedoch
den Nachteil, dass z. B. die Ergebnisse fiir PV-Potenzial oder den Wirmebedarf verfélscht werden
konnen, da 2D-Daten iiblicherweise keine oder nur ungenaue Informationen zur Gebiudegeometrie

enthalten.

Der Vorteil der Nutzung von 3D-Gebdudedatenmodellen liegt darin, dass Informationen zu Ge-
biaudevolumina, Oberflichen, Dachformen und weitere relevante geometrische Parameter enthal-
ten sind (Open Geospatial Consortium, 2023). Das am weitesten verbreitetste und standardisierte
3D-Gebiudedatenformat City Geography Markup Language (CityGML) unterscheidet vier Detail-
stufen (Level of Detail (LoD)) fiir 3D-Gebédude. LoD1 beschreibt die Gebiude lediglich als Quad-
erform, LoD2 beinhaltet die Dachform und Dachaufsitze sowie deren Ausrichtung. LoD3-Daten
machen Angaben zu Fensterpositionen und -grofle wie auch zu weiteren Fassadeneigenschaften und
LoD#4 schlieBlich ergidnzt die bisherigen Informationen mit der Aufschliisselung der Innenrdume
des Gebdudes (Groeger et al., 2012). Eine Detailtiefe von LoD?2 ist von entscheidender Bedeutung,
um z. B. PV-Potenziale oder den Einfluss von Sanierungsoptionen wirklichkeitsgetreu zu appro-
ximieren. Die Nachteile von 3D-Gebdudemodellen liegen zum einen darin, dass die Datenmenge
deutlich groBer und die visuelle Darstellung komplexer ist. Zum anderen kann die Fehlerquote
in den Datensitzen hoher sein als in 2D-Datensétzen, weshalb weitere Bearbeitungsschritte notig
sein konnen, um Geometrien zu reparieren und anzupassen; z. B. durch den CityDoctor (Steinbeis-
Transferzentrum: Technische Beratung an der Hochschule fiir Technik Stuttgart, 2022). Nachteilig
ist auch, dass 3D-Gebiudedaten noch nicht weltweit flichendeckend vorhanden sind. Die Quali-
tdt von 2D- sowie 3D-Gebdudedaten hdngt mafBigeblich von der sorgfiltigen Datenpflege durch die

Datenhersteller ab.

B. Die Modellierung bzw. Simulation von Energiebedarfen oder energetischen Potenzialen kann auf
unterschiedlichen Ebenen stattfinden. Die erste Ebene bildet den Nutzenergiebedarf ab. Dieser be-
schreibt den anfallenden Energiebedarf bei dem Endnutzer oder der Endnutzerin, der fiir die direkte
Nutzung wie die Beleuchtung oder das Heizen etc. benotigt wird. Werden auch Umwandlungsver-

luste innerhalb eines Gebiudes beriicksichtigt, wird die zweite Ebene, die des Endenergiebedarfs,
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betrachtet. Auf ein Gebdude bezogen umfasst der Endenergiebedarf die Energien, die in ein Ge-
biude hinein flieBen wie z. B. Strom, Erdgas, Fernwérme etc. Der Primdrenergiebedarf stellt die
dritte Ebene dar und addiert zum Endenergiebedarf zusitzlich auch alle weiteren Energiebedarfe
inklusive Umwandlungsverluste, die anfallen, um natiirlich vorkommende Ressourcen wie Rohol
oder Erdgas umzuwandeln (DINV18599-1:2018).

Die Nutzenergiebedarfe konnen entweder {iber Kennwerte approximiert oder mit geniigend vorlie-
genden Informationen detaillierter simuliert werden. Beispielsweise kann eine Schitzung des Heiz-
bzw. Nutzwiarmebedarfs (inklusive Trinkwarmwasserbereitung) auf Grundlage von spezifischen
Energiekennwerten je Quadratmeter Nutzfliche erfolgen. Hierfiir sind Angaben der Gebdudegeo-
metrie relevant. Fiir eine detailliertere Simulation dieser Bedarfe konnen weitere Informationen,
wie der Sanierungsstand oder das Baujahr des Gebiudes, Daten zum Wandaufbau und zu Fens-
tern, Wetterdaten, Vorginge im Inneren (z. B. Anwesenheiten und Verhalten der Nutzer:innen)
oder interne Wiarmegewinne eine Rolle spielen. Der Detailgrad der Modellierung kann zwischen
diesen niherungsweisen Berechnungen iiber Kennzahlen bis hin zu detaillierten Simulationen, die
Nutzerverhalten, -anwesenheit und Gerateausstattung und deren Taktung beriicksichtigen, schwan-
ken. Die gewihlte Detailtiefe der Nutzenergiebedarfsbestimmung hingt daher zum einen von den
verfiigbaren Informationen ab. Zum anderen ist jedoch auch die Abhingigkeit von der Frage, wel-
che Aussagen durch die Ergebnisse der Simulation erzielt werden sollen, ausschlaggebend. Sollen
beispielsweise bilanzielle energetische Aussagen fiir ein Quartier getroffen werden, kdnnen verein-
fachte Berechnungen iiber Kennwerte sinnvoll sein, um die Ergebnisausgabe zu beschleunigen. Im
Gegenzug konnen Aussagen iiber z. B. Flexibilisierungspotenziale nur mit einer hoheren Detailtie-
fe erlangt werden, da diese vom Zeitreihenverhalten abhingig sind (Hoogsteen et al., 2016).

Die Detailtiefe variiert auch bei der Modellierung von energetischen Potenzialen - meist in Ab-
hingigkeit mit den zur Verfiigung stehenden Informationen. Die Ermittlung von erneuerbaren En-
ergiepotenzialen wie z. B. Solar-, Wind- oder Biomassepotenziale, sind ma3geblich vom Wetter,
dem geographischen Standort und den Umgebungsbedingungen abhiingig. Es zeichnet diese ener-
getischen Potenziale aus, das sie unabhiingig und losgel6st von Energiebedarfen simuliert werden
konnen (Allegrini et al., 2015). Jedoch ldsst es erst eine Verzahnung von energetischen Bedarfen
und Potenzialen zu, Aussagen zur Umsetzbarkeit und 6konomischen Parametern (z. B. die Amorti-
sationszeit) zu treffen. Andere energetische Potenziale, wie das das Einsparpotenzial durch Sanie-
rungen oder eine Potenzialstudie zum Einsatz eines Nah- oder Fernwiarmenetzes sind nicht ohne

vorherige Kenntnis der Bedarfe ermittelbar (Allegrini et al., 2015).

. Neben der Differenzierung von Energiebedarfen und / oder Potenzialen von erneuerbaren Energien

bei einer Modellierung sind auch die modellierten Energieformen zu unterscheiden. Im Gebéude-
kontext sind meist die thermische Energie (als Warmwasser oder Raumwirme bzw. -kélte) und die
elektrische Energie (im Folgenden als Strom bezeichnet) relevant. Wird nicht nur der Nutzenergie-

bedarf sondern auch der Endenergie- oder Primérenergiebedarf betrachtet, spielt auch die chemi-



sche Energie durch die Nutzung von fossilen Energietriigern wie Gas und Ol eine Rolle. Fiir eine
ganzheitliche energetische Quartiersanalyse ist es zielfiihrend, alle drei Energieformen zu beriick-
sichtigen. Vor allem fiir die Betrachtung von Sektorkopplungseffekten (z. B. Power-to-Heat (P2H)

oder Power-to-Gas (P2G)-Losungen) ist die Modellierung aller drei Energieformen unabdingbar.

D. Energiesystemkomponenten beschreiben alle Technologien, die zur Erzeugung, Speicherung, Ver-
teilung, Nutzung und Steuer- und Regelung von Energie von Bedeutung sind. Werden bei der
Modellierung / Simulation mehrere Energiesystemkomponenten modelliert, konnen zwei wich-
tige Erkenntnisse erzeugt werden. Zum einen konnen Umwandlungsverluste erfasst und (mit der
zusitzlichen Beriicksichtigung von Leitungsverlusten) Endenergiebedarfe bestimmt werden. Zum
anderen besteht die Moglichkeit, den Einfluss von Anderungen bzw. von Durchdringungsraten neu-
er Technologien zu untersuchen. Durch die Vielfalt an Energiesystemkomponenten und durch die
Verflechtung des Wirme-, Strom- und Verkehrsbereichs (Sektorkopplung) sind ganzheitliche Dar-
stellungen und Simulationen oft sehr komplex. Je mehr Energiesystemkomponenten beriicksichtigt
werden, desto ganzheitlicher ist der Betrachtungsansatz, was eine umfassendere Untersuchung von
Sektorkopplungseffekten ermdglicht. Gleichzeitig steigt jedoch die Komplexitét des Systems durch

die zunehmenden Wechselwirkungen.

E. Um aussagekriftige Informationen iiber Wechselwirkungen von Energiesystemkomponenten zu
erzeugen, ist die riumliche Auflosung der Modellierung / Simulation ein wesentliches Merkmal
(Swan und Ugursal, 2009). Einige rdumliche Betrachtungsebenen sind in Abbildung 2.3 darge-
stellt.* Die raumliche Betrachtungsebene hat maBgeblichen Einfluss auf die Detailtiefe, mit der
Gebiudeenergiesimulationen durchgefiihrt werden. Einzelgebdude konnen auf der einen Seite we-
sentlich genauer modelliert werden (z. B. mit Verteilsystemen, Energiesystemkomponenten, Tem-
peraturniveaus, Gebdudezonen, Bewohner:innen und deren Verhalten, Geréteausstattung etc.), da
entweder die benotigten Daten vorliegen bzw. abgefragt werden oder diese im Modell angelegt bzw.
simuliert werden konnen. Auf der anderen Seite steht fiir die Dimensionen eines Einzelgebdudes
oftmals geniigend Rechenleistung zur Verfiigung, um die Abhingigkeiten und Wechselwirkungen
dieser detaillierten Angaben zu beriicksichtigen. Jedoch kann auch auf Einzelgebdudeebene die
Komplexitit sehr hoch sein. Mit steigender Anzahl der Gebédude sind energetische Modellierun-
gen in dieser Detailtiefe nicht mehr mit vertretbarem Rechenaufwand zu bewerkstelligen und die

differenzierten Eingangsdaten fiir ein solches Modell stehen nicht ohne weiteres zur Verfiigung.

F. Ahnlich zu den Aspekten der riumlichen Auflosung von energetischen Simulationen verhilt es sich
mit der zeitlichen Auflosung, was die Komplexitit und die Abhidngigkeiten betrifft. Zeitlich hoch
aufgeloste Simulationen benotigen ebenso wesentlich mehr Eingangsdaten und bedingen durch ih-

ren hoheren Detailgrad einen hoheren Rechenaufwand.

4Sowohl auf kleinerer Ebene (Gebédudezonen, Haushalte) wie auch auf groBerer Ebene (Bezirk, Bundesland, Land) sind wei-
tere rdumliche Unterteilungen moglich. Diese wurden aus Ubersichts- und Relevanzgriinden fiir diese Arbeit in der Abbildung
nicht aufgefiihrt.
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Abb. 2.3.: Raumliche Betrachtungsebenen fiir die energetische Quartiersplanung.
Eigene Darstellung mit Bildmaterial vom Region Chooser - eine Anwendung von SimStadt.

G. Die Beriicksichtigung und die Kalkulation von finanziellen Parametern, wie die Gesamtinvestition,
die Stromgestehungskosten (LCOE) oder die Amortisationszeiten von verschiedenen Energiesys-
temkomponenten sind wichtige Entscheidungskriterien fiir viele Akteur:innen, um den Tausch oder
Zubau von nachhaltigen Energiesystemkomponenten zu férdern. Werkzeuge, die einen Planungs-
oder Sanierungsentscheidungsprozess unterstiitzen wollen, sollten daher technische und finanzielle
Analysen kombinieren; idealerweise auf gebaudespezifischer Ebene, damit Gebdude mit hoherem
Einsparpotenzial oder geringerer Amortisationszeit priorisiert werden konnen. Dies kann zusétz-
lich u.a. Planungsbehorden, Projektentwickler:innen oder Versorgungsunternehmen unterstiitzen,
um nachhaltige, effiziente und regenerative Energiesystemkomponenten zu priorisieren; ganz im

Sinne des Ansatzes der Bundesregierung: ,,Worst, first.“ (Européische Kommission, 2021).

Bei der energetischen Modellierung eines Quartiers konnen drei inhaltliche Bereiche unterschieden wer-
den: die Energiebedarfbestimmung, die Energieerzeugungs- bzw. -potenzialermittlung und die Energie-
verteilung. Um die drei Themenbereiche der energetischen Quartiersplanung abzubilden und Szenarien
zu erzeugen, wird auf die mathematische Modellbildung zuriickgegriffen. Hierbei wird sich mit mathe-
matischen Formulierungen einem Sachverhalt in der Wirklichkeit angenédhert. Die Modellierung dient
dem Zweck, kausale Zusammenhinge darzustellen und wird in Disziplinen wie dem Ingenieurswesen,

der Physik, der Chemie oder der Biologie angewandt (Eck et al., 2017).
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Die Modellierung der Energiebedarfe nimmt bei der Quartiersplanung die Perspektive der Endkund:innen
ein und versucht, den energetischen Bedarf der Nutzer:innen, Haushalte oder Gebidude zu bestimmen. Da-
bei werden Strom- und Wiarmebedarfe ermittelt, allerdings konnen auch z. B. der Kéiltebedarf oder der
Wasserbedarf dazu gezéhlt werden. Die Ermittlung der Bedarfe nimmt daher die Perspektive des Energie-
versorgers oder -planers ein. Wie diese ermittelten Bedarfe gedeckt werden oder gedeckt werden konnen,
wird mit der Modellierung der Energieerzeugung bzw. der Energiepotenziale ermittelt. Dabei konnen
entweder der Status Quo im Vordergrund stehen oder iiber eine Energiepotenzialermittlung mdgliche,
meist erneuerbare, Energiequellen und -erzeuger in definierten Szenarien auf ihren potentiellen zukiinfti-
gen Einsatz untersucht werden. In beiden Ansédtzen kann je nach Modellaufbau sowohl eine zentrale wie
auch eine dezentrale Energieerzeugung im Quartier analysiert werden. Als dezentrale Energieerzeugung
konnen alle Energiequellen, die ein Einzelhaus versorgen (wie z. B. Warmepumpen, Gasthermen oder
PV-Anlagen), gezihlt werden. Wird die Energieversorgung mehrerer Gebdude aus einer Energiequelle
in Betracht gezogen, kann auf Quartiersebene von einer zentralen Versorgungslosung gesprochen wer-
den (Horenkamp et al., 2007). Diese zentralen Versorgungslosungen sind unter Beriicksichtigung eines
Verteilnetzes moglich, welches den dritten Themenbereich der energetischen Quartiersplanung darstellt.
Die Modellierung eines Verteilnetzes stellt die Verbindung zwischen der Energieerzeugung, -potenziale
und -bedarfe her. Zur (Verteil)-Netzmodellierung gehort auch die Betrachtung von Speichersystemen.
Die Verkniipfung eines grofieren Blockheizkraftwerks mit mehreren Hdusern in einem Quartiers iiber ein

Wirmeverteilnetz kann als Beispiel genannt werden.

Die drei genannten thematischen Modellierungsbereiche sind in unterschiedlicher Ausprigung von einan-
der abhéingig. Die Modellierung der Bedarfe und bestimmte Potenziale, z. B. PV-Potenziale, konnen sepa-
rat und ohne Kenntnis der anderen Bereiche ermittelt werden. Jedoch gewinnen die erworbenen Erkennt-
nisse erst mit der Verkniipfung aller Bereiche an Aussagekraft. Beispielsweise kann der Modellierung
der Energieerzeugung eine Bedarfsmodellierung vorangehen und auf diese Weise die Erzeugerleistungen
und -mengen entsprechend angepasst werden. Die Verteilnetzmodellierung kann ausschlieBlich mit ei-
ner vorangegangenen Modellierung von Energiebedarfe, -erzeugungen und ggf. von -potenzialen erstellt
werden. Je nach Detailtiefe, z. B. die zeitliche und raumliche Aufiésung der Bedarfs- und Erzeugungs-
analyse, beeinflusst dabei die Genauigkeit der Verteilnetzmodellierung mafgeblich. Durch die Erstellung
und Analyse von Szenarien konnen die Auswirkungen der definierten Energiesysteme untersucht werden.
Dadurch kénnen mogliche Entwicklungspfade, Chancen und Herausforderungen identifiziert und bewer-
tet werden. Anhand des Beispiels einer PV-Anlage werden die drei Modellierungsbereiche nachfolgend
erldutert: Das technische Potenzial von PV-Anlagen auf Hausdédchern kann im Rahmen einer Potenzi-
almodellierung ermittelt werden. Doch erst mit einer verkniipften Bedarfsmodellierung dieser Gebidude
und mit dem Wissen um den Stand der jeweiligen Energieversorgung ergibt sich die Mdoglichkeit, ver-

schiedene Versorgungsszenarien zu analysieren.
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Neben der Szenarienbildung, die alle drei Themenbereiche beriicksichtigt, hidngt der Anwendung der
Erkenntnisse auch von Wirtschaftlichkeitsberechnungen ab; z. B. kann die Amortisationszeit einer PV-
Anlage erst bestimmt werden, wenn sowohl der Strombedarf wie auch das PV-Potenzial modelliert wer-
den. Die Bewertung der Wirtschaftlichkeit eines zusitzlich eingebauten Batteriespeichers kann eine wei-
tere Fragestellung sein. Je hoher dabei die raumliche und zeitliche Auflosung der Modellierung ist, desto

aussagekriftiger konnen die Ergebnisse werden.

2.6. Werkzeuge fiir die energetische Quartierssimulation

In diesem Unterkapitel werden bereits existierende Werkzeuge fiir energetische Quartierssimulationen
vorgestellt. Werkzeuge wie TRNSYS (Thermal Energy System Specialists, LLC, 2019) oder EnergyPlus
(U.S. Department of Energy’s Building Technologies Office, 1996-2021) in Kombination mit der gra-
fischen Oberfliche von OpenStudio (Brackney et al., 2018) bieten benutzerfreundliche Oberfldachen, ar-
beiten mit 3D-Gebédudeinformationen und benétigen z. T. sehr detaillierte Eingangsinformationen. Beide
Plattformen sind in der Lage Energiebedarfe und eine breite Palette von Technologien zu simulieren,
konnen aber aufgrund ihres Detaillierungsgrades keine groflere Anzahl von Gebéduden beriicksichtigen.
Insbesondere in frithen Planungsphasen oder bei Betrachtungen des Gebdudebestands sind Simulationen
von moOglichen energetischen Szenarien entweder durch fehlende detaillierte Informationen oder aufgrund

von zu hohem Rechenaufwand nur begrenzt durchfiihrbar.

Simulationswerkzeuge, die Daten iiber Stadtteile hinweg aggregieren und 2D-Gebidudedaten verwenden,
z. B. FlexiGIS (Alhamwi et al., 2018, 2019) oder EnerGIS (Fazlollahi et al., 2014), sind in der Regel nicht
genau genug, um aussagekriftige Ergebnisse auf der Ebene einzelner Gebaude oder Gebidudeblocke zu
simulieren (Schmid et al., 2018). Plattformen wie die Smart City Energy Plattform iGUESS verwenden
auch 2D-Datenmodelle und berechnen Potenziale von PV- oder Solaranlagen wie auch geothermische Po-
tenziale, simulieren jedoch keine Bedarfe und keine Wirtschaftlichkeitsszenarien (de Sousa et al., 2012).
Die urbane Plattform Solarpotenzial 3D-Stadtvermessung Wien verwendet hingegen 3D-Daten als Input,
konzentriert sich aber auch auf die Simulation von PV- und Solarthermiepotenzialen und beriicksichtigt
keine Bedarfe, Kostenparameter oder anderweitige Technologien (Stadt Wien, 2018). Einen ganzheitli-
chen Ansatz verfolgt die Plattform Rea3son, die Energiebedarfe und das Potenzial von erneuerbaren En-
ergien (Wind, PV, Biomasse) analysiert und diese um eine techno-d6konomischen Optimierung erginzt
(Mainzer, 2018). Die rdumliche 2D-Auflosung ist jedoch auf die Gemeindegrenzen beschréinkt. Mit dem
Energiesystemmodell KomMod konzentriert sich Eggers (2018) auf eine simultane techo-6konomische
Optimierung und Auslegung von Energiesystemen in Kommunen. Dabei konnen Gesamtkosten, Aut-
arkiegrad und CO;-Emissionen optimiert werden. Die sektoriibergreifende Betrachtung von Strom und

Wirme zur Erfassung der Wechselwirkungen steht bei KomMod im Fokus (Eggers, 2018).
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In Arbeiten wie von Alhamwi et al. (2019) und von Weiler (2022) wird ein ausfiihrlicher und aktuel-
ler Uberblick iiber weitere GIS-basierte Werkzeuge zur urbanen Gebiudeenergiemodellierung gegeben.
Auch Allegrini et al. (2015) und Mainzer (2018) bieten ein detaillierter Uberblick iiber Modellierungs-
ansitze und -werkzeuge fiir die Simulation von Energiesystemen auf Quartiersebene, weshalb an dieser

Stelle auf eine nochmalige Zusammenfassung und Darstellung verzichtet wird.

2.7. Herausforderungen im Kontext der energetischen Quartierssimulation

Die energetische Quartierssimulation bzw. die Entwicklung der Werkzeuge hierfiir birgt einige Heraus-
forderungen, die von Allegrini et al. (2015) zusammengefasst werden. Als Herausforderungen werden
unter anderem die Entwicklung eines benutzerfreundlichen Werkzeugs, das Entscheidungstriger:innen
bereits in friilhen Phasen des Planungsprozesses unterstiitzen kann, sowie der Bedarf an Werkzeugen ge-
nannt, die parametrische Analysen auf Stadtteilebene durchfiihren und dabei wirtschaftliche und 6ko-
logische Parameter beriicksichtigen konnen. Diese Erkenntnis wird von Meskel und Weber (2017) un-
terstiitzt, die sieben europiische Stidte und deren verwendeten Werkzeuge fiir die Energie- und Stadt-
planung untersuchen. Dabei stellen Meskel und Weber (2017) einen Mangel an geeigneten Werkzeugen
fiir die Energieplanung auf stddtischer Ebene fest und betonen die Notwendigkeit der Verbesserung von
Diagnosemethoden, um die Entscheidungsfindung in frilhen Planungsphasen zu unterstiitzen. Dariiber
hinaus kommen Mavromatidis et al. (2019) zu dem Schluss, dass die kommerzielle oder freie Verfiigbar-
keit von Energiemodellierungs- und -simulationsanwendungen auf Stadtquartiersebene oft eingeschriankt
ist. SchlieBlich zeigen Schoof et al. (2013), dass Werkzeuge, die beispielsweise Solarpotenziale auf der
Grundlage von GIS-Daten bewerten, die Interaktion zwischen wichtigen Akteur:innen, wie kommunalen

Planern und Energieerzeugern, verbessern konnen.

Heendeniya et al. (2020) beschreiben die Notwendigkeit, betriebliche Details eines Energiesystems in
der Ausbauplanung zu beriicksichtigen, die sich durch die Zunahme der variablen erneuerbaren Energie-
erzeugung und der Smart-Grid Einbindung im Energiesystem ergibt. Da die wetterabhingige Energie-
erzeugung, die verhaltensabhingige Nachfrage und die anreizgesteuerten Regelungsstrategien direkten
Einfluss auf den kiinftigen Technologiemix haben, identifizieren Heendeniya et al. (2020) diese drei Fak-
toren als die wichtigsten Herausforderungen fiir zukiinftiges Forschungspotenzial bei der Modellierung
von Energiesystemen auf Quartierssebene. Good et al. (2017) fassen den Forschungsbedarf bezogen auf
eine intelligente Quartiersplanung in zehn Fragen zusammen und er6ffnen, dass kiinftige Werkzeuge fiir
die Analyse von Energiesystemen auf Quartiersebene auf die Verfolgung eines transaktiven Ansatzes, die
Beriicksichtigung von mehreren Zeit- und Raumskalen und auf einen holistischen Betrachtungsrahmen
abzielen sollten. Mavromatidis et al. (2019) diskutiert die Herausforderungen der Modellierung dezen-
traler Energiesysteme, wobei darauf hingewiesen wird, dass bei der Simulation oder Optimierung von

Energiesystemen auf gebdudespezfischer Ebene fiir Quartiersbetrachtungen, die Komplexitit und De-
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taillierungsgrad gegeneinander abgewogen werden miissen. Besondere Aufmerksamkeit wird auch den
Aspekten der Unsicherheit und der Qualitét der Eingangsdaten gewidmet. Ersteres kann durch Sensitivi-
titsanalysen, letzteres durch eine umfassende Plausibilitdtsanalyse ermittelt werden Mavromatidis et al.
(2019). Die Herausforderung der effizienten Modellierung von Energiesystemen und die dazugehorige

Algorithmusbildung um Rechenzeiten zu verkiirzen, wird in Scholz et al. (2020) behandelt.

Damit die energetische Quartiersplanung zur Erreichung der Klimaziele beitragen kann, sind Werkzeuge
notwendig, die schnell und flexibel den Status Quo vor Ort aufnehmen und abbilden konnen, um eine
gute Datenbasis fiir Analysen und daraus abgeleitete Malnahmenpakete zu schaffen Meskel und Weber
(2017). Die Herausforderung besteht darin die Werkzeuge so generisch wie moglich zu gestalten und
die Datenbeschaffung zu automatisieren bzw. digitalisieren. Gleichzeitig ist es unabdingbar, die lokalen
Gegebenheiten so genau wie moglich mit einzubeziehen, damit die Ergebnisse aus der Quartiersplanung
einen Mehrwert fiir energetische Planungsprozesse liefern konnen. Das Kurzgutachten Kommunale Weir-
meplanung vom Dezember 2022 weist in der Schlussfolgerung mehrere Handlungs- und Forschungsbe-
darfe aus (KEA, 2023). Als ein zentraler Aspekt wird die Verkniipfung der energetischen Analysen mit
Werkzeugen aus der Stadtplanung genannt. Hier steht vor allem die Erfassung, Aufbereitung und Darstel-
lung aller relevanten Daten mithilfe von GIS-Anwendungen im Vordergrund. Die Beriicksichtigung von
Wechselwirkungen einzelner Malnahmen auf unterschiedlichen rdumlichen Ebenen spielen ebenso eine
bedeutende Rolle. Von besonderem Interesse ist die Fragestellung, welcher Detailgrad fiir aussagekraf-
tige Ergebnisse erforderlich ist. Zudem beschreibt (Riechel und Walter, 2022), dass Ansitze gewiinscht
sind, die lokale Strategien, wie z. B. Gebdudesanierungen oder PV-Aufdachanlagen und kommunale oder

regionale Konzepte, wie z. B. Wiarmenetze oder PV-Freiflichenanlagen mit einander in Beziehung setzen.

Was die oben genannten Aussagen vereint, ist der starke Fokus auf den Gebdudebestand. Neubauten wer-
den bereits wesentlich energieeffizienter gestaltet und spielen daher bei der energetischen Quartierssimu-
lation eine eher untergeordnete Rolle. Ebenso trigt die immer stirkere Verflechtung der Sektorenkopplung
im Wirme- und Verkehrsbereich dazu bei, dass die Energieversorgung in neuen Dimensionen gedacht
werden kann. Lokale, dezentrale Versorgungsoptionen nehmen hervorstechenden Anteil an Losungsop-

tionen ein. Genauso verhilt es sich mit dezentralen Prosumern. >

Aufgrund dieser Entwicklungen ist ein ganzheitlicher Ansatz der energetischen Quartiersplanung fiir die
Strategie- und Umsetzungsplanung ein wichtiger Baustein. Wenn die Quartiersplanung auf gebdudespe-
zifischer Ebene stattfindet, konnen nachhaltige und energetisch-wirtschaftliche Potenziale fiir jedes Ge-
biude identifiziert werden, sodass die betreffenden Akteur:inne gezielt handeln kdnnen. Die gebdudespe-
zifische Quartierssimulation kann daher eine Methode darstellen, um Ansétze zu generieren, die Einspar-

potenziale auf Gebaudeebene abbilden und eine Sortierung und Priorisierung von Mainahmen zulassen.

5Instanzen, die Wirme oder Strom aus einem Netz beziehen, aber auch Uberschiisse einspeisen konnen.
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Neben den MaBnahmenempfehlungen auf Einzelgebaudeebene unter Beriicksichtigung der energetischen
Quartiersausrichtung, ist der Einfluss dieser Verdnderungen auf Netzebene ein genauso wichtiger Bau-
stein. Vor allem fiir das Niederspannungsnetz ergeben sich besondere Herausforderungen, wie zahlreiche
Studien belegen und untersuchen (Stokes, 2005; Dickert und Schegner, 2011; Esslinger und Witzmann,
2012; Kadurek et al., 2013; Marszal-Pomianowska et al., 2016; McKenna und Thomson, 2016).

All diese Aussagen bestitigen die dieser Dissertation zugrunde liegende Annahme, dass Ansétze und
Werkzeuge benétigt werden, die die energetische Bewertung des Gebdudebestands vereinfachen und
technologisch sowie finanziell realisierbare Optionen fiir eine nachhaltige Quartiersplanung vorschlagen.
Solche Werkzeuge sollten einen Kompromiss finden, den Detailgrad so hoch wie mdglich zu halten (z.
B. bezogen auf die technischen Rahmenbedingungen oder raumliche bzw. zeitliche Auflésung), um den
wichtigsten Interessenvertreter:innen, wie Stadtverwaltungen, Stadtwerken oder Projektentwickler:innen,

aussagekriftige Informationen fiir eine strategische Ausrichtung zu liefern.

Um diese genannten Herausforderungen und Aspekte bei der energetischen Quartierssimulation beriick-
sichtigen zu konnen, ist eine repriasentative Bestands- bzw. Bedarfsanalyse unumgénglich. Sie bildet die
Basis fiir die Darstellung des Status Quo in Bestandsquartieren sowie fiir die Abschétzung von Flexibilisier-
ungs- und Einsparpotenzialen wie auch fiir Wirtschaftlichkeitsanalysen. Daher befasst sich diese Arbeit
ausfiihrlich mit der Erzeugung von synthetischen Bedarfs- oder Lastprofilen fiir Quartiere. Dabei liegt
der Fokus auf der stromseitigen Simulation von Wohn- und Nichtwohngebduden. Aufbauend auf der
Simulation der Haushalts- bzw. Gebiudestrombedarfe kdnnen anschlieend weitere gebdudebezogene
Strombedarfe oder Stromerzeugungspotenziale gebidudespezifisch mit dem Haushalts- bzw. Gebédude-
strombedarf verrechnet werden. Dies ermdglicht die Berechnung von resultierenden gebdudespezifischen
Stromlastprofilen, die den Einsatz von diversen Technologien beriicksichtigen konnen. Zum Beispiel kon-
nen Erzeugungspotenziale wie PV-Anlagen mit oder ohne Batteriespeicher und Strombedarfe wie die von
Wirmepumpen oder Elektroautos modular dem Haushalts- bzw. Gebaudestrombedarf hinzugefiigt wer-

den.

Die Abbildung 2.4 veranschaulicht das Konzept der modularen Simulation verschiedener Stromerzeuger
und -verbraucher innerhalb eines Gebaudes. Es werden typische Tageslastprofile fiir den Strombedarf im
Haushalt, den PV-Ertrag, den Bedarf einer Warmepumpe und eines Elektrofahrzeugs dargestellt. Das re-

sultierende SLP weicht deutlich von den Verldufen eines typischen Haushaltslastprofils ab.

Mit diesem Vorgehen lassen sich zum einen die Verdnderungen im Strombedarf durch den Einsatz von
Technologien wie z.B. PV-Anlagen oder Warmepumpen feststellen, und zum anderen kénnen wirtschaft-
liche Parameter wie die Amortisationszeiten praziser berechnet werden. Die Verdnderung des Strom-

bedarfs mit einer flichendeckenden Durchdringung dieser Technologien ist vor allem fiir Versorgungs-
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Abb. 2.4.: Modulare gebdudespezifische Strombedarfssimulation. Eigene Darstellung.

unternehmen interessant, da hierdurch neue Herausforderungen fiir das Stromnetz entstehen (Grandjean
etal., 2012). Das Stromnetz wurde historisch gesehen fiir eine zentrale Versorgungsstruktur ausgelegt. Im
Moment scheint es jedoch nachhaltiger zu sein, dezentrale Strukturen zu beriicksichtigen und flexiblere

Energieversorgungsoptionen fiir Gebdaude umzusetzen.
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3. Die stromseitige Quartierssimulation:
Stand der Technik

Dieses Kapitel stellt das Themengebiet der stromseitigen Quartierssimulation unter Beriicksichtigung
des aktuellen Standes der Technik vor. Im ersten Unterkapitel 3.1 werden die Grundlagen und Rahmen-
bedingungen fiir die Simulation synthetischer Stromlastprofile (SLPs) im Gebiudesektor préisentiert. An-
schlieBend erfolgt in Unterkapitel 3.2 eine Einfiihrung zu den vorhandenen Validierungsmethoden fiir
synthetische SLPs, um diese auf Ahnlichkeit und Reprisentativitiit zu priifen. Das abschlieBende Unter-
kapitel 3.3 fasst das vorliegende Kapitel zusammen, indem die aus dem Stand der Technik abgeleiteten
Anforderungen an die stromseitige Quartiersanalyse in Anforderungen an einen Stromlastprofilgenera-

tor (SLPQG) iiberfiihrt werden. Diese Anforderungen bilden die Grundlage dieser Dissertation.

3.1. Simulation von Stromlastprofilen im Quartier

In diesem Unterkapitel wird der aktuelle Stand der Simulation von SLPs fiir Wohn- und Nichtwohnge-
biude vorgestellt. Der erste Abschnitt 3.1.1 befasst sich mit den grundlegenden Eigenschaften und Cha-
rakteristiken von SLPs, die das Fundament fiir die weiteren Ausfiihrungen legen. Die darauffolgenden
Abschnitte 3.1.2 und 3.1.3 erldutern die Besonderheiten von Wohn- und Nichtwohngebéuden, die bezo-
gen auf eine Erzeugung von synthetischen SLPs zu beachten sind. Fiir Wohngebdude werden insbeson-
dere die Detaillierungsgrade fiir die SLP-Generierung unterschieden; fiir Nichtwohngebdude werden die
in Deutschland verwendeten Kategorisierungssysteme vorgestellt. Der nidchste Abschnitt 3.1.4 listet die
Methoden zur Erzeugung von synthetischen SLPs auf. Den Erzeugungsmethoden werden sechs typische
Anwendungszwecke fiir synthetische SLPs zugeordnet. AnschlieBend werden die fiir diese Arbeit rele-
vanten und bereits existierenden SLPGs sowohl fiir Wohn- wie auch fiir Nichtwohngebédude betrachtet.

Die Kriterien, unter denen die Auswahl der SLPGs erfolgt, sind ebenfalls in diesen Abschnitten dargelegt.

3.1.1. Stromlastprofile - Grundlagen und Dimensionen

Die stark fluktuierenden und nutzerabhidngigen Stromlastprofils (SLPs) von Haushalten und Gebduden
sind seit langem Gegenstand der Forschung (Walker und Pokoski, 1985). Unter SLPs werden im Allge-

meinen Zeitreihen verstanden, die die Stromlast zu definierten Zeitpunkten iiber einen definierten Zeitho-
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rizont angeben. Fiir die Beschreibung von SLPs werden in dieser Arbeit fiinf Dimensionen unterschieden,

die im Folgenden néher erlautert werden.

Dimension 1: Gemessene und synthetische Stromlastprofile

Fiir fundierte und valide Ergebnisse bei der Auslegung, dem Betrieb, der Simulation und der Optimie-
rung von Energiesystemen in Quartieren oder Stromnetzen sind représentative, belastbare und verliss-
liche SLPs unerlésslich. Allerdings gestaltet sich die Beschaffung zuverlissiger und flachendeckender
SLPs fiir alle Gebdude in einem Quartier als herausfordernd. Gemessene Verbrauchsprofile mit hoher
zeitlicher Auflosung und umfassenden Metadaten unterliegen haufig dem Datenschutz oder werden nicht
systematisch erfasst. Aktuell istin Deutschland kein flichendeckender Smart-Meter-Rollout geplant (Bun-
desnetzagentur, 2022). Die verpflichtende Installation eines Smart Meters ist bis 2022 nur in bestimmten

Fillen vorgesehen:

(1) in Neubauten und bei gro3en Renovierungsaktionen,
(2) in Haushalten mit einem Jahresverbrauch iiber 6.000 kWh,

(3) fiir EEG- und Kraft-Warme-Kopplung (KWK)-Neuanlagen bzw. Bestandsanlagen ab 0,25 kW An-

schlussleistung und

(4) in unterbrechbaren Verbrauchseinrichtungen in der Niederspannung. (Bundesnetzagentur, 2022)

Diese Auflistung ldsst den Riickschluss zu, dass der Gebdudebestand mit kleineren Verbrauchen nicht
im Fokus steht. Ein flichendeckendes Monitoring von Haushalts- und Gebdudestromlastprofilen ist nicht
absehbar. Selbst wenn in unbestimmter Zukunft die meisten Gebaude iiber ein Monitoring fiir Strom
verfiigen, unterliegen diese Messungen noch immer dem Datenschutz und werden fiir flichendeckende
gebiudespezifische Quartiersplanungsprozesse vor allem fiir den Gebdudebestand keine Anwendung fin-
den (Sylla und Springmann, 2023). Daher bleibt es der Stand der Technik, sich synthetisch generierter
SLPs zu bedienen, um Werkzeuge zur Szenarienbildung fiir energetische Quartiersplanungsprozesse zu
erstellen und den Einfluss von Verinderungen der SLPs durch neue Technologien oder Verhaltensweisen

zu analysieren.

Dimension 2: Riumliche und zeitliche Auflosung von Stromlastprofilen

Aufgrund des Mangels an ausreichend verfiigbaren, aktuellen Messdaten, die mit addquaten Metadaten
hinterlegt sind, beschiftigt sich die Forschung weltweit mit der Generierung von synthetischen Stromlast-
profilen, die fiir energetische Simulations- und Optimierungszwecke verwendet werden konnen (Proed-
rou, 2021). Dabei beeinflusst die beabsichtigte Anwendung die Eigenschaften des SLP bzw. des SLPG,
wie z. B. die zeitliche Auflosung oder der betrachtete Zeithorizont und entscheidet damit auch iiber die
angewandten Methoden zur Erstellung von synthetischen SLPs. Je nach gewihlter rdumlicher oder zeit-
licher Ebene verdndert sich die Aussagekraft der SLPs. Eine monatliche Auflésung lédsst beispielsweise
Riickschliisse auf den saisonalen Einfluss zu, wihrend eine stiindliche Auflosung viel mehr Informationen

iiber das Tag-Nacht-Verhalten, Wochentagsunterschiede oder Intraday-Muster enthilt. Gleiches gilt fiir
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die raumliche Ebene: Daten auf Stadt- oder Stadtteilebene lassen Aussagen auf iibergeordneter Ebene zu,
besitzen aber wenig Aussagekraft zum detaillierten Nutzerverhalten. Auf Haushalts- oder Geriteebene
konnen das Nutzerverhalten und der Einsatz verschiedener Technologien bzw. deren Wirtschaftlichkeit
untersucht werden. Ebenso gehort es zur raumlichen Ebene, die geographische Lage zu beriicksichtigen.
Das Nutzerverhalten wie auch die Geriteausstattung kann fiir einen Haushalt oder ein Gebdude je nach
Standort variieren. Demzufolge unterscheiden sich auch die SLPs in Merkmalen wie bspw. bei den Grund-
oder Spitzenlastwerten und dem zeitlichen Verlauf. Abbildung 3.1 fasst die vielschichtigen zeitlichen und
raumlichen Blickwinkel zusammen. Die grobste Ebene mit niedriger zeitlichen Auflésung ist der jahr-
lich gemessene Verbrauch bzw. der ermittelte Bedarf ganzer Stadtteile oder Stddte. Die detaillreichste
Perspektive ist auf der Geriteebene gegeben. Hierbei werden einzelne Gerite in einem Haushalt in hoher

zeitlicher Auflésung modelliert.

Zeitliche Auflosung Riiumliche Auflosung
it Stadt(-teil) oder Kommune
Jahr
Saison / Jahreszeit Quartiersebene
Monat
Woche Gebédudeebene
Tag
| Haushaltsebene
Stunde
15-Minuten | Haushaltsebene
Minute Kiiche Wohn- Etc.
Sekunde A
Millisckunde Geriteebene -

Diese Abbildung wurde mit Icons von Flaticon.com und Freepik.com erstellt.

Abb. 3.1.: Raumliche und zeitliche Dimensionen von Stromlastprofilen. Eigene Darstellung.

Dimension 3: Automatisierungsgrad der Generierung von Stromlastprofilen

Bei der Generierung von SLPs fiir Gebdude im Quartierskontext gilt es, den Detailgrad der benétigten
Inputdaten zu begrenzen, damit die Erzeugung der SLPs auf einem hohen Automatisierungsgrad erfol-
gen kann. Fiir Planungsprozesse oder fiir die energetische Szenarienbildung ist der benotigte Zeitaufwand
zur Beschaffung relevanter Daten ein wichtiger Faktor. Miissen spezifische Inputdaten fiir jedes indivi-
duelle Quartier unter hohem Zeitaufwand beschafft werden, behindert dies den ganzen Planungsprozess.
Ist die Datengrundlage jedoch frei verfiigbar oder als Datenbank integriert, konnen mit wenig Aufwand

energetische Simulationen durchgefiihrt und Szenarien erstellt werden.
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Dimension 4: Vorhandene Geréte und Technologien

Neben der rdumlichen und zeitlichen Auflésung von SLPs, um geographische Gegebenheiten oder sai-
sonale Einfliisse zu beriicksichtigen, spielen vorhandene Geréte und Technologien eine ausschlaggeben-
de Rolle fiir den Verlauf eines SLP. Durch den gewihlten modularen Ansatz zur Erzeugung von SLPs
(vgl. Abbildung 2.4) wird der Einsatz von stromerzeugenden bzw. -verbrauchenden Technologien separat
betrachtet. Das bedeutet, dass sich die Ermittlung des Strombedarfs fiir Wohn- und Nichtwohngebédude
auf typische Stromverbraucher bzw. Gerite begrenzt. Diese elektrische Standardausriistung kann in ver-
schiedenen Léndern sehr unterschiedlich sein. Da sich die Ausfithrungen der vorliegenden Dissertation
auf Deutschland beschridnken, beziehen sich die folgenden Aussagen ausschlieBlich auf diesen geographi-
schen Standort. Fiir Wohngebéude beinhaltet die elektrische Standardausriistung z. B. Beleuchtung und
tibliche Haushaltsgerite wie Kiihlschrank, Wasserkocher, Herd, Fernseher, Radio etc. Die Mindestaus-
stattung an elektrischen Anlagen fiir Wohngebiude in Deutschland ist in (DIN 18015-2:2021) definiert.
Fiir Nichtwohngebiude ist die elektrische Standardausriistung sehr individuell und nicht iibergreifend
standardisierbar. Der Verband der Elektrotechnik, Elektronik und Informationstechnik e.V (VDE) hat
eine umfassende Norm fiir die VDE-Gruppe 700 (Gebrauchsgerite, Arbeitsgerite) erstellt, die einige
Besonderheiten und Richtlinien fiir mogliche Nutzungen in Nichtwohngebduden auffiihrt (Cichowski,
2022). Dennoch miissen bei Nichtwohngebiuden, je nach Nutzungsart, Einzelfallunterscheidungen ge-

troffen werden.

Dimension 5: Wohn- und Nichtwohngebaude

Der Nutzungszweck eines Gebdudes und die damit verbundenen Aktivitdten von Nutzer:innen oder Be-
wohner:innen beeinflusst den Verlauf von SLPs. Fiir Wohngebaude konnen typische Nutzungsabldufe wie
z. B. morgendliches Aufstehen, zur Arbeit gehen, Essen kochen, Schlafen oder auch Urlaub ermittelt wer-
den. Bei Nichtwohngebiduden sind je nach Nutzungstyp differenzierte Ablidufe zu beobachten. Wihrend
Krankenhiuser oder Fabriken zum Teil jeden Tag 24 Stunden aktiv sind, beschrinken sich andere Nut-
zungsarten auf definierte Offnungszeiten, z. B. Schulen, 6ffentliche Amter oder Kindertagesstiitten. Ver-
anstaltungsgebiude, Bars und Restaurants konnen eine vermehrte Nutzung zu Abend- und Nachtstunden
oder auch an Wochenenden aufweisen. Um SLPs auf Quartiersebene ganzheitlich simulieren zu konnen,
ist daher die Betrachtung aller Gebidudenutzungsarten (Wohn-, Nichtwohn- und gemischt genutzte Ge-

biude) notwendig.

Die spezifischen Besonderheiten fiir den Wohn- und Nichtwohngebzdudebestand werden in Abschnitt 3.1.2
und Abschnitt 3.1.3 vorgestellt.
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3.1.2. Besonderheiten fiir Wohngebédude

Der Verlauf und die Charakteristiken von SLPs fiir Wohngebidude werden im Wesentlichen von folgenden
Faktoren bestimmt: Wohngebédudetyp, Anzahl und Grofle an Haushalten, Anzahl an Personen, Geréteaus-
stattung und Nutzerverhalten.

Eine Definition von Wohngebiudetypen wurde im Jahr 2015 vom Institut fiir Wohnen und Umwelt fiir
Deutschland in einer umfassende Wohngebaudetypologie vorgenommen, die seither als Stand der Tech-
nik gilt. Diese Wohngebiudetypologie unterteilt Wohngebiude in Deutschland im Wesentlichen in fiinf

Kategorien:

e Einfamilienhaus (EFH) — freistehend mit 1-2 Wohneinheiten,

e Reihenhaus (RH) — Doppelhaus oder gereihtes Haus mit 1-2 Wohneinheiten,
e Mehrfamilienhaus (MFH) — 3-12 Wohneinheiten,

o grofles Mehrfamilienhaus (GMH) — 13 und mehr Wohneinheiten und

e Hochhaus (HH) — mehr als 10 Vollgeschosse (Loga, 2015).

Fiir diese Wohngebédudetypen sind zusitzliche Kennwerte definiert, wie bspw. die Anzahl an Vollge-
schossen oder das A/V-Verhiltnis'. Mit Hilfe dieser Kennwerte konnen insbesondere auf Grundlage von

3D-Gebiudemodellen die Wohngebidudetypen flichendeckend fiir ein Quartier zugewiesen werden.

Neben der Unterscheidung und Einteilung von Wohngebédudetypen ist der Verlauf von SLPs fiir Wohn-
gebiude von weiteren Faktoren abhéngig. Ein wesentlicher Faktor ist die Anzahl der Personen in einem
Gebaude, da der Strombedarf maBgeblich durch die Anwesenheit und Nutzung von stromverbrauchenden
Geriten beeinflusst wird (Pflugradt, 2016). Die Anzahl der Personen pro Gebdude hingt wiederum von
der Anzahl der Haushalte pro Gebdude (auBer bei EFH) ab. Die Ermittlung der Personenanzahl pro Ge-
biude oder Haushalt ist bei einzelnen oder wenigen Gebéduden kein Problem und kann durch Umfragen,
Beobachtungen oder Studien mit hoher Genauigkeit erfolgen. Bei einer grofleren Anzahl an Haushalten
oder Gebduden ist es jedoch aufgrund des zeitlichen Aufwands nicht zielfithrend, diese Daten empirisch
zu erheben. Weitere Faktoren, die SLPs beeinflussen, sind die vorhandenen Gerite und deren Nutzung
innerhalb eines Haushaltes. Der Strombedarf in Haushalten setzt sich daher aus zwei bestimmenden An-
teilen zusammen: einem personenabhéngigen und einem personenunabhingigen Anteil (Pflugradt, 2016).
Der personenabhingige Anteil umfasst alle Aktivititen, bei denen die Personen in einem Haushalt ein Ge-
rit (z. B. Kaffeemaschine, Radio, Fernseher etc.) bedarfsabhiingig nutzen und somit eine Spitze im SLP
verursachen. Dieser personenabhingige Anteil am Strombedarf wird auf 75% geschitzt (Pflugradt, 2016).
Der personenunabhéngige Anteil (25%) bezieht sich auf alle Gerite, die 24 Stunden am Tag, oftmals pe-

riodisch, durchlaufen (Standby-Gerite, Kiihlschrank, Gefrierschrank etc.). Dieser Anteil am Strombedarf

IDas A/V-Verhiltnis ist definiert als das Verhéltnis der Gebiudehiillfliche zu dem Brutto-Gebiudevolumen.
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wird von der Art und Anzahl der Gerite bestimmt und kann als Grundlast eines Haushalts betrachtet
werden. Die Grofle der Wohnfldche gilt als weiterer Einflussfaktor auf die SLPs (Pflugradt, 2016). Je gro-
Ber die Wohnfldche pro Haushalt ist, desto mehr Personen und Geréte innerhalb des Haushaltes konnen
angenommen werden. Nach einer Studie aus GroBbritannien steigt der Strombedarf pro Haushalt durch-
schnittlich um ca. 1000 kWh/a je 20 m?> Wohnflichensteigerung an (Yohanis et al., 2008). Als weitere
Faktoren, die vor allem den zeitlichen Verlauf von SLPs in Wohngebduden beeinflussen, sind die Anwe-
senheit der Personen und deren Nutzerverhalten zu benennen. Die bisher genannten Faktoren konnen in

vier Detailgrade unterschieden werden:

1. Ebene: Die erste Ebene stellt die Ermittlung der Anzahl der Personen innerhalb eines Gebdudes
bzw. Haushaltes dar (Feng et al., 2015).

2. Ebene: Die zweite Detailebene beriicksichtigt die Anzahl der Bewohner:innen wie auch deren
Anwesenheitsstatus innerhalb des Gebaudes (Chang und Hong, 2013; Feng et al., 2015;
Wang et al., 2005; Yu, 2010; Hayn, 2016).

3. Ebene: Im dritten Detailgrad wird der Anwesenheitsstatus von Personen innerhalb der Rdume in
einem Haushalt bzw. Gebdude aufgeschliisselt (Feng et al., 2015; Page et al., 2008).

4. Ebene: Die vierte Ebene verfolgt die spezifischen Aktivititen der Personen in jedem Raum (Feng

et al., 2015; Liao und Barooah, 2010; Nassar und Elnahas, 2007; Wang et al., 2011).

Es existiert eine Vielzahl an Studien, die sich mit der Ermittlung der Anwesenheit von Personen in Wohn-
gebduden beschiftigen. Die Studie von Richardson et al. (2008) verwendet Umfragedaten, um statistische
Anwesenheitszeitreihen mit einer zehnminiitigen Auflosung zu generieren, wobei Unterschiede zwischen
Wochentagen und Wochenenden beriicksichtigt werden. Auf @hnliche Weise approximiert das Modell
CREST die Anwesenheit aus Erhebungsdaten und gibt die Anzahl der Personen an, die zu einem be-
stimmten Zeitpunkt in einem Gebédude anwesend und aktiv sind (McKenna et al., 2015; McKenna und
Thomson, 2016). Diese Methoden sind jedoch auf vorherige Umfragedaten angewiesen, die nicht immer
verfiigbar sind. Zusitzlich ist die Flexibilitdt und Skalierbarkeit der Zeitreihen eingeschrinkt. Einige Mo-
delle definieren Anwesenheits- und Verhaltensmuster von verschiedenen Typgebduden bzw. -haushalten
und verteilen diese auf eine groflere Gebdudeanzahl (Pflugradt, 2016; Fischer et al., 2015). Dieser Ansatz
beriicksichtigt jedoch nicht die Individualitdt eines jeden Gebédudes und kann daher auch zu Ungenauig-
keiten (z. B. bei der Approximierung der Anzahl der Personen) fiihren. Andere Ansitze ermitteln Stan-
dardanwesenheitsmuster auf Grundlage der Gesamtfliche eines Gebidudes, beriicksichtigen dabei jedoch

die Unterschiede zwischen Wohngebiudetypen nicht (Gadsden et al., 2003; Rylatt et al., 2003).

Schlussendlich kénnen auch sozio-demographische und sozio-6konomische Faktoren SLPs beeinflussen.
Beispielsweise sind die Verhaltensweisen und Anwesenheitszeiten abhéingig vom Alter der im Haushalt
lebenden Personen. Senior:innen oder Eltern mit jungen Kindern sind zum Beispiel ofter tagsiiber im

Haushalt titig, wahrend Berufstétige oder Schulkinder zu regelméfigen Zeiten nicht zuhause sind. Auch
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kann angenommen werden, dass mit zunehmendem Wohlstand mehr Gerite in einem Haushalt zur Ver-

fligung stehen (Koppel und Wiiger, 2007).

Zur Erstellung bzw. Erhebung dieser Daten konnen zwei Ansitze unterschieden werden. In einem Top-
Down-Ansatz konnen entweder durchschnittliche Werte fiir ein Gebiet oder statistische Verteilverfahren
angewendet werden, um die libergeordneten Daten auf kleinere Einheiten (in diesem Fall: auf die Gebiu-
de) zu skalieren. Hierfiir stehen Daten von Landesstatistikdmtern (z. B. Statistisches Landesamt Baden-
Wiirttemberg) oder Zensus-Daten zur Verfiigung. Die Daten der Landesstatistikdmter sind oftmals nicht
einheitlich beziiglich der angewandten Erhebungsverfahren, Aktualitit und rdumlicher Aufteilung angeht
und lassen sich daher nicht einheitlich auf Deutschland anwenden. Die Zensus-Daten von 2011 hingegen
entspringen einem einheitlichen Erhebungsverfahren und stehen deutschlandweit zur Verfiigung. Diese
Daten konnen auf Ebene von administrativen Grenzen (Bundesland, Regierungsbezirk, Landkreise oder
Gemeinden) abgerufen werden oder teilweise auch auf Rasterebene (z. B. als 100 m x 100 m-Raster). Die
Verwendung von Rasterdaten unterliegt zwei Herausforderungen. Zum einen entsprechen die Quartiere
bzw. Stadtteile oder Kommunen nicht den Rastergrenzen. Deshalb muss zuerst ein Verfahren entwickelt
werden, welches die Daten innerhalb eines Raster auf ,,angeschnittene* Bereiche verteilt. Zum anderen
sind die Rasterdaten ebenfalls aggregierte Daten, um die Einhaltung von Datenschutzbestimmungen zu
gewihrleisten (House-Peters et al., 2010; Kaschub et al., 2016; Shandas und Parandvash, 2010). Dies hat
zur Folge, dass die Rasterdaten entweder mit weiteren Annahmen auf Gebaudeebene skaliert oder direkt
auf Gebidudeebene iibertragen werden. Letzteres bedeutet jedoch, dass fiir jedes Gebidude die gleichen
Werte verwendet werden. Das kann zu groleren Abweichungen fiihren, da jedem Gebédude- oder jedem

Haushaltstyp dieselbe Anzahl an Personen zugewiesen wird.

Der Bottom-up-Ansatz arbeitet mit empirischen Erhebungen einer kleineren Stichprobe von Gebauden.
Die Ergebnisse dieser Erhebungen werden dann auf eine groere Gebdudemenge hochskaliert. Die Durch-
fiihrung der empirischen Erhebungen kann zeitaufwendig sein. Allerdings bieten sie im Gegenzug die de-
tailliertesten Informationen zur Geréteausstattung, zum Nutzerverhalten und zu den Anwesenheitszeiten
zum Zeitpunkt der Erhebung. Oftmals werden aus den empirisch erhobenen Daten Nutzertypen generiert,
die iiber statistische Verteilverfahren unter Beriicksichtigung z. B. der Gebdudenutzung oder der geome-

trischen Eigenschaften der Gebédude auf eine grofiere Anzahl von Gebduden verteilt werden.

Die Frage nach dem angemessenen Detailgrad, der aussagekriftige Ergebnisse bei der synthetischen
Stromlastsimulation auf Quartiersebene generiert, ist eine bedeutende Herausforderung fiir beide Ansitze
(Swan et al., 2011). Da nicht fiir alle Quartiere detaillierte Daten mit iiberschaubaren Aufwand erhoben
werden konnen, werden die genannten Einflussfaktoren in den meisten Féllen fiir die synthetische SLP-

Generierung auf Grundlage von bereits bestehenden Datenerhebungen stochastisch verteilt.
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Neben der Herausforderung des angemessenen Detailgrades fiir die Modellierung des Strombedarfs fiir
Wohngebiude in Quartieren ist auch die Menge an Eingangsdaten, die fiir die Durchfiihrung einer Simu-

lation nétig sind, von Bedeutung. Dieser Punkt wird in Abschnitt 3.1.5 aufgegriffen.

3.1.3. Besonderheiten fiir Nichtwohngebédude

In Deutschland gibt es etwa 21 Millionen Nichtwohngebiude? (Horner et al., 2017). Damit nehmen die
Nichtwohngebiude einen groeren Anteil am deutschen Gebaudebestand ein als Wohngebadude mit einer
Anzahl von ca. 19 Mio. Gebéuden (Statistisches Bundesamt, 2022). Nichtwohngebéude sind fiir mehr als
ein Drittel des Gebdudestromverbrauchs verantwortlich (Horner, M., 2021). Daher ist es fiir eine ganzheit-
liche Quartiersbetrachtung wichtig, neben dem Strombedarf von Wohngeb#duden auch den der Nichtwohn-
gebdude einzubeziehen. Gerade im innerstidtischen Kontext sind selten ausschlielich Wohnquartiere zu
finden. Durch das Weglassen von Nichtwohngebéduden wird der Ist-Zustand nicht korrekt abgebildet und
Potenziale (bspw. zusitzliches PV-Potenzial) bleibt unberiicksichtigt. Durch die Simulation des Strombe-
darfs von Nichtwohngebéduden sind ganzheitliche Umsetzungsmafinahmen zur energetischen Versorgung
eines Quartiers moglich. Gerade die Themenbereiche, welche die Energiewende vorantreiben, wie z. B.
der Einsatz erneuerbarer Energien, Sektorkopplung und E-Mobilitit konnen damit transparenter darge-
stellt werden (VDI, 2021).

Aufgrund der Heterogenitit und Komplexitdt von Nichtwohngebiduden kdnnen diese nicht auf gleiche
Weise wie Wohngebiude betrachtet werden. Nichtwohngebédude sind um ein Vielfaches komplexer. Zum
einen konnen der Einsatz sowie die Arten von Geriten, Maschinen und sonstigen Stromverbrauchern in
Nichtwohngebiudetypen deutlich hohere Lastspitzen verursachen. Industrie- und Produktionsstétten sind
bspw. je nach Wirtschaftszweig mit unterschiedlich energieintensiven Maschinen ausgestattet. Aber auch
bei offentlichen Einrichtungen ist zwischen z. B. Schulen und Krankenhdusern zu unterscheiden. Zum
anderen sind die Nutzungszeiten differenzierter zu betrachten, da viele Nichtwohngebdudetypen unter-
schiedliche Nutzungszeitrdume besitzen. In klassischen Arbeitsstéitten kann davon ausgegangen werden,
dass nutzerabhingige Stromverbriauche wihrend den Arbeitszeiten auftreten, ebenso wie in Schulen und
Geschiiften die Offnungszeiten die Hauptverbrauchszeitriume darstellen. Andere Nichtwohngebiudety-
pen, wie Restaurants oder Veranstaltungsraumlichkeiten, weisen Hauptnutzungszeiten hingegen eher in
den Abendstunden auf. Um eine moglichst automatisierte Strombedarfsanalyse fiir Quartiere zu erstel-
len, ist eine Kategorisierung von Nichtwohngebiuden zielfithrend. So konnen z. B. Nutzungszeiten und
weitere spezifische Strombedarfskennwerte auf die entsprechenden Nichtwohngebiudetypen zugewiesen

werden.

ZNichtwohngebiude sind ,,Gebiude, die iiberwiegend fiir Nichtwohnzwecke bestimmt sind (gemessen an der Gesamtnutz-
flache). Zu den Nichtwohngebduden zihlen z. B. Anstaltsgebidude, Biiro- und Verwaltungsgebédude, landwirtschaftliche Betriebs-
gebiude und nichtlandwirtschaftliche Betriebsgebidude, wie Fabrikgebdude, Hotels und dergleichen.* (Statistisches Bundesamt,
2022)
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In Deutschland sind bereits einige Kategorisierungssysteme fiir Nichtwohngebidude vorhanden. Drei aus-

fiihrliche Systeme sind dabei vorzufinden:

o Kategorisierung nach ALKIS-Code,
e Kategorisierung nach Wirtschaftszweigen,

e Kategorisierung nach Bauwerkszuordnung-Code.

In GIS-basierten Systemen wird vor allem das Klassifizierungssystem des Amtlichen Liegenschaftskatas-
terinformationssystems (ALKIS) verwendet. Die ALKIS-Codes bestehen aus einer vierstelligen Ziffern-
reihenfolge, die liber 200 verschiedene Gebdudenutzungen unterscheiden (AdV, 2008). Diese Codes sind
in der Regel in 2D-GIS-Kartenmaterial sowie in 3D-Gebdudemodellen hinterlegt. Sie werden regelmiflig
aktualisiert und stehen flichendeckend zur Verfiigung. Die ALKIS-Codes kategorisieren alle Gebédude-
nutzungen - inklusive Wohngebiude - mit einem vierstelligen Zifferncode, wobei drei Hauptebenen un-
terschieden werden: Die 1000er Reihe bezieht sich auf hauptsichlich fiir Wohnzwecke genutzte Gebaude,
die 2000er-Codes umfassen alle wirtschaftlich oder gewerblich genutzte Gebdude. Die letzte Hauptebene
(3000er) schlieft alle Gebdude mit dffentlichen Zwecken ein.

Die Klassifikation der Wirtschaftszweige (WZ) stellt eine weitere Kategorisierung dar, die ausschliefSlich
Nichtwohngebiude enthilt (Statistisches Bundesamt, 2008). Die WZ werden in 21 Abschnitte eingeteilt,
die sich wiederum in Abteilungen, Gruppen, Klassen und Unterklassen gliedern. Mit iiber 800 Nutzungs-
arten ist dieser Katalog sehr umfassend. Die Codierung erfolgt mittels Buchstaben und Ziffern. Eine
flaichendeckende Einbindung der WZ in GIS-Anwendungen ist bisher nicht bekannt.

Auf Linderebene sind zusitzlich auch Kataloge der Bauwerkszuordnung (BWZ) zu finden z. B. bei
(Schopp et al., 2011). In diesen Katalogen werden Nichtwohngebdude in neun Hauptgruppen einteilt, die
sich wiederum aus zahlreichen Untergruppen zusammensetzen. Auch hier gibt ein vierstelliger Ziffern-
code die Zuweisung zu iiber 200 Gebdudenutzungen an. Die BWZ-Codes sind ebenso wie die WZ-Codes

nicht in GIS-Anwendungen eingepflegt und folglich nicht flichendeckend einheitlich oder verfiigbar.

Alle drei Kategorisierungssysteme sind nicht aufeinander iibertragbar und unterscheiden sich in den be-
reits oben genannten Merkmalen. Abbildung 3.2 stellt der Kategorisierungssysteme im Vergleich gegen-

iiber und zeigt die wesentlichen Unterschiede auf.

Die Vielseitigkeit der Gebdudenutzungen ist eine grole Herausforderung fiir die Ermittlung von Strom-
lastprofilen fiir Nichtwohngebédude. Die Anzahl der Personen innerhalb eines Nichtwohngebiudes, die
bspw. durch die Belegungsdichte in Krankenhiusern, die Anzahl der Arbeitnehmer:innen in einem Biiro-
gebiude oder die Anzahl an Kund:innen im Kaufhaus etc. angegeben werden kann, ist sehr unterschied-
lich. Auch die Nutzungsmuster von Nichtwohngebduden sowie die Ausstattung von stromverbrauchenden

Geriten und Anlagen sind mafigeblich von der Gebaudenutzung abhingig. Die Heterogenitét der Nicht-
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Klassifizierungssysteme von Gebaudenutzungen

Amtl. Liegenschaftskataster

Name ) Wirtschaftszweig Bauwerkszuordnung
Informationssystem
Abkurzung ALKIS wz BWZ
. z.B. Ministerium fur Finanzen und
Herausgeber AdV Statistisches Bundesamt Wirtschaft Ba-Wii
Hauptebenen 3 (1000, 2000, 3000) 21 (A-U) 9 (1000-9000)
LD ElEES Max. bis zur 4. Ebene AP DI S LT Max bis zur 4. Ebene
ebenen 4. Ebene
;z:\évendung Deutschland / Ja Deutschland / Nein Bundeslander / Nein
Verarbeitendes Gewerbe i
2000  Gebaude fir Wirtschaft _ 7000  Produktion, Lagerung,
und Gewerbe 28 Maschinenbau Verkauf, Wartung und
28.2 Herstellung von sonstigen Pflege,...
Beispiel der 2100 Gebaude fur Gewerbe : nicht wirtschaftszweig- 7300 Gebaude fiir Lagerung
Gliederungs- und Industrie spezifischen Maschinen
ebenen . ) 2821  Herstellung von Ofen und A (Tl
2110  Produktionsgebaude B —— Lagergebaude
2111 Fabrik 28.21.1 Herstellung von 7321 Landwirtschaftliche

Solarwarmekollektoren

Lagergebaude

Abb. 3.2.: Klassifizierungssysteme von Nichtwohngebdudenutzungen.
Eigene Darstellung mit Angaben von (AdV, 2008; Schopp et al., 2011; Statistisches Bundesamt, 2008).

wohngebidude und der Vielzahl an benétigten Informationen, um den Strombedarf zu modellieren, stellen

eine Herausforderung fiir die automatisierte Generierung von SLPs dar.

3.1.4. Methoden zur Generierung von synthetischen Stromlastprofilen

Um synthetische SLPs zu erzeugen, werden teilweise sehr komplexe Modelle entwickelt. Im Allgemeinen
hiingt eine effektive und qualitativ hochwertige Modellierung von mehreren Faktoren ab. Die Modellie-

rungsergebnisse sollten:

(1) abrufbar sein, d.h. es sollte eine Mdglichkeit vorhanden sein, eine lokale Kopie zu erstellen,

(2) fiir die digitale Verarbeitung nutzbar sein, um diese zu bereinigen, zu reparieren, zu kombinieren
oder anderweitig zu modifizieren,

(3) in verschiedenen Arten von Computermodellen als numerische Eingabedaten kompatibel sein und
die urspriinglichen und modifizierten Daten fiir andere Parteien (kommerziell und nicht kommer-

ziell) verfiigbar sein (Hayn et al., 2014).

Bei allen Modellierungen von synthetischen SLPs sollten diese Faktoren beriicksichtigt werden. Im All-

gemeinen konnen drei Modellierungsansétze unterschieden werden, die im Folgenden vorgestellt werden.

1. Top-Down-Modelle

Top-down-Modelle werden als Modelle definiert, die makroskopische Daten, z. B. auf nationaler Ebene,

verwenden. Dabei werden die Ergebnisse auf die erforderliche Auflosung herunterskaliert. Diese Modelle
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werden in die Kategorie der deterministischen statistischen Disaggregationsmodelle eingeordnet. In Be-
zug auf die Strombedarfsermittlung wird der Top-Down-Ansatz als ein Modell definiert, das den gesam-
ten Gebidudesektor als Energiesenke betrachtet, wobei einzelne Endverbraucher:innen nicht unterschieden
werden (Swan und Ugursal, 2009). In diesen Modelle werden aggregierte raumliche und zeitliche Daten
integriert, wobei der Sektor als triges System betrachtet wird. Die Hauptvorteile dieser Methode liegen
in der Einfachheit und in der Verfiigbarkeit der Daten (Swan und Ugursal, 2009; Grandjean et al., 2012).
Top-down-Modelle hingegen erfordern nicht zwangsldufig detaillierte Informationen iiber einzelne elek-
trische Gerite oder Anlagen (Bucher und Anderson, 2012). Bei dem Ansatz von (Bouvenot et al., 2020)
werden bspw. nationale elektrische Lastkurven aus Messungen in Verbindung mit statistischen und pro-
babilistischen Vorhersagen als Grundlage fiir individuelle Lastkurven von Geb&duden oder Verbrauchern
verwendet. Der Vorteil dieser Methode liegt in der geringen Anzahl der bendtigten Parameter. Die Nach-
teile ergeben sich durch die geringe zeitliche Auflosung (Zeitschritte von 15 Minuten bis eine Stunde)

und durch die aggregierte Darstellung von individuellen Lasten elektrischer Gerite.

Ein weiterer bekannter Top-Down-Ansatz ist die Verwendung von sogenannten Standardstromlastpro-
fils (SSLPs), die von Netzbetreibern oder Stadtwerken nach einem definierten Verfahren erstellt werden
(VDEW, 2000). Die SSLPs zeigen typische Stromlastverldufe in 15-miniitiger Auflosung fiir verschiede-
ne Gebdudenutzungsarten (Haushalte, Gewerbe und Landwirtschaft). Dabei werden die drei saisonalen
Zeitraume - Sommer, Winter, Ubergangszeit - wie auch Werktage, Samstage und Sonntage unterschieden
(Fiinfgeld, 2000). Fiir Simulationen von Strombedarfen birgt die Zuweisung von SSLPs z. B. fiir jeden
Haushalt in einem Wohngebiude den Nachteil, denselben zeitlichen Verlauf des SLPs aufzuweisen. Agg-
regiert auf ein Quartier entstehen dadurch unrealistisch hohe Lastspitzen zu bestimmten Zeiten. Auch
bei anderen Gebdudenutzungsarten, die gehduft auftreten, kann dieser Effekt eintreten. Hinzu kommt,
dass SSLPs keine differenzierten Verhaltensweisen oder Nutzergruppen abbilden und damit fiir Ermitt-
lungen des Flexibilisierungspotenzials nicht geeignet sind. Daher sind SSLPs gerade fiir den Einsatz im
Wohngebéudesektor nicht zu empfehlen, da wesentliche Einflussfaktoren fiir die Energiesimulation und -
optimierung nicht beriicksichtigt werden. Zudem koénnen die SSLPs keine Verdnderungen z. B. durch den
Einsatz neuer Technologien wie Warmepumpen, PV und Elektrofahrzeuge (BEVs) darstellen (Kéichele
etal., 2021). Dabei muss jedoch angemerkt werden, dass viele Netzbetreiber oder Stadtwerke inzwischen
SSLP fiir z. B. Warmepumpen oder Nachtspeicher herausgeben. Das Problem von unnatiirlich hohen
Lastspitzen nach der Aggregation bei flichendeckenden Anwendung bleibt bestehen. Top-down-Modelle
werden insbesondere fiir die Modellierung des Energieverbrauchs einer groen Anzahl von Haushalten
zur gleichen Zeit verwendet. Diese Art von Ansatz wird z. B. von Netzbetreibern verwendet, um Pro-
gnosen fiir den Strombezug abzuleiten. Zusitzlich ermoglichen Top-down-Modelle die Vorhersage von
Verbrauchs- und Nutzungsénderungen in einem sich demografisch, technologisch und klimatisch verin-

dernden Kontext (Bouvenot et al., 2020).
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2. Bottom-up-Modelle

Bottom-up-Modelle verwenden mikroskopische Daten zur Modellierung der Strombedarfe auf Haushalts-
ebene oder Gebdudeebene. Die Ergebnisse der modellierten Haushalte oder Gebdude werden extrapoliert,
um den Stromverbrauch fiir ein iibergeordnetes, groleres Gebiet zu erhalten. Bottom-up-Modelle wer-
den unterteilt in (1) statistische Zufallsmodelle, (2) probabilistische empirische Modelle und (3) auf der
Nutzungszeit Time-of-Use (ToU) basierende Modelle. Bottom-up-Modelle verwenden Daten auf einer
feineren Granularitdtsebene und konzentrieren sich auf Haushalte bzw. auf einige Hausergruppen (Swan
und Ugursal, 2009; Grandjean et al., 2012). Im Allgemeinen ermdglicht die stochastische Bottom-up-
Modellierung die Erstellung eines in sich geschlossenen Modells, indem die Verwendung grofer Daten-
sitze vermieden wird und stattdessen Statistiken verwendet werden. Die Vorteile des Bottom-up-Ansatzes
liegen in der Moglichkeit, kiinftige technologische Verdnderungen zu beriicksichtigen. Beispiele hier-
fiir konnen der Ersatz von Gaskesseln durch Warmepumpen oder Brennstoffzellen-Blockheizkraftwerke
(BHKWs) sein (McKenna und Thomson, 2016). Es kann gefolgert werden, dass Bottom-up-Modelle ver-
wendet werden, um bspw. die Auswirkungen bestimmter Haushaltssegmente auf die Stromnachfrage
aus dem Netz zu bewerten. Die Ergebnisse konnen dazu beitragen, notwendige MalBlnahmen fiir Nieder-
spannungsnetze besser vorherzusagen oder die Auswirkungen verschiedener Stromtarife auf die Haus-
haltsnachfrage zu testen (Muratori et al., 2013; Gro8 et al., 2017). Ein weiterer Anwendungsfall fiir die
Bottom-up-Modellierung kann die Simulation von dezentralen Energiemérkten sowie Demand Side Ma-
nagement (DSM) sein. (Hoogsteen et al., 2016) entwickelten bspw. einen Bottom-up Open Source Ge-
nerator fiir synthetische Lastprofile, um SLPs von Haushalten fiir die Bewertung von DSM-Ansitzen
bereitzustellen. Die Berechnungsgrundlage hingt von den Anwesenheitsprofilen fiir jeden Haushalt ab.
Die Autoren weisen darauf hin, dass ein solcher Detailgrad, wie ihn der vorgestellte SLPG bietet, fiir die
Bewertung von DSM-Ansitzen nicht zwingend erforderlich ist. Einen Ansatz zur Charakterisierung von
SLPs fiir Wohngebiude zu Zwecken der Verteilnetzplanung im Niederspannungsnetz zeigen (Kadurek
et al., 2013) mit ihrem Bottom-up-Generator fiir synthetische SLPs. Die Methodik ermdglicht die Er-
zeugung einer beliebigen Anzahl von SLPs. Die generierten Profile basieren auf gemessenen SLPs von
insgesamt 240 Kunden im Niederspannungsnetz. (Gottwalt et al., 2011) fokussieren die 6konomischen
Aspekte der SLP-Modellierung. Sie weisen z. B. darauf hin, dass hohere Lastspitzen entstehen konnen,

wenn Stromtarife nach einem ToU-Prinzip gestaltet werden.

3. Hybrid-Modelle
Hybride Modelle werden als statistische Engineering-Modelle definiert. Hierbei wird die Vielfalt in den

SLPs iiber statistische Koeffizienten angepasst (Swan und Ugursal, 2009; Grandjean et al., 2012). Die
Hybrid-Modelle kombinieren Ansitze, die sowohl in Bottom-up- als auch in Top-down-Modellen ver-

wendet werden. Zu den Bottom-up-Elementen gehoren z B. Anwesenheitsmodelle und die Nutzung elek-
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trischer Gerite etc. Zu den Top-down-Elementen gehoren unter anderem die Herleitung von Gebaudety-
pen, die fiir eine Gruppe von Gebduden und deren Stromverbrauchsprofile reprisentativ sind (Proedrou,
2021). Einen anderen Ansatz zur Kategorisierung der Methoden zur Erstellung von Stromlastprofilen fiir
Haushalte verfolgen (McLoughlin et al., 2015). In deren Studie werden vier Methoden unterschieden.
Als erstes wird die Generierung der SLP mithilfe von Statistik, Wahrscheinlichkeit und Rezession ge-
nannt. Zweitens wird die Lastprofilgenerierung aus ingenieurwissenschaftlicher Perspektive beschrieben,
die SLP als Funktion von Parametern betrachtet, wihrend drittens Ansétze der Zeitreihenanalyse beriick-
sichtigt werden. Als vierte Methode wird das Clustering unterschieden. Diese Kategorisierung wird in

dieser Arbeit nur zur Vollstandigkeit erwihnt, aber nicht weiter verfolgt.

Energetische Quartiersmodellierungen oder -simulationen werden fiir verschiedene Zwecke eingesetzt:

e Szenarienerstellung,
o Unterstiitzung bei Investitionsentscheidungen,
o Operative Entscheidungsunterstiitzung,

e Netzanalysen und -planung (Yazdanie und Orehounig, 2021).

Fiir diese Arbeit sind vor allem die ersten beiden Punkte von Bedeutung, da fiir die generische Erstellung
von SLPs von Gebduden in Quartieren der Detailgrad fiir die letzten beiden Punkte deutlich erhoht werden
miisste. Dies wird jedoch aufgrund von Datenverfiigbarkeit, akzeptablen Rechenzeiten und den Zielen
dieser Arbeit nicht im Detail weiterverfolgt.

Ein Uberblick iiber bereits entwickelte SLP-Modelle gibt Tabelle 3.1. Die Liste erhebt keinen Anspruch
auf Vollstandigkeit, da bereits unzédhlige SLPGs existieren. Die aufgezihlten Modelle wurden zum einen
unter der Vorauswahl getroffen, dass die synthetisch erzeugten SLPs eine Auflosung von mindestens 15
Minuten aufweisen und einen Zeithorizont von einem Jahr abbilden. Ebenso ist zusammengefasst, auf
welche rdumliche Dimension (Haushalte, Gebaude) die Modelle sich beziehen und welcher Erzeugungs-
ansatz (BU = Bottom-up, TD = Top-down, H = Hybrid) angewendet wurde. Da neben dem Erzeugungs-
ansatz auch die Zielsetzung der Modellierung und damit die geplante Anwendung der synthetischen SLPs
von Bedeutung sind, werden diese beiden Aspekte ebenso in der Tabelle aufgefiihrt. Dabei werden die

Anwendungsgebiete in sechs Kategorien unterschieden, die im Folgenden aufgelistet sind:

e DSM = Demand-Side-Management,
o N = Netzimplikationen,

e P = Prognose,

T = Technologieauswirkung,

V = Verhaltensauswirkungen,

e W = Wirtschaftliche Bewertung und Taritbildung.
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Tab. 3.1.: Modelle zur Erzeugung von synthetischen Stromlastprofilen und deren Anwendung.

Autor zeitl. Auflo- | Zeithorizont | rauml. Auflosung method. | Zielsetzung Anwendung
sung Ansatz
Alzate et al. (2014) 15 Min. 1 Jahr Haushalte mit 1-5 | BU Auswirkungen von Smart Home Anwendungen T
Pers.
Armstrong et al. (2009) 5 Min. 1 Jahr EFHs mit 3 Ausprd- | BU Input zur Simulation von KWK-Ansitzen in Gebduden | T
gungen
Bajada et al. (2013) 1 Min. variabel Haushalte BU Evaluation der Effektivitit von DSM-Ansitzen DSM
Bouvenot et al. (2020) 2 Min. 1 Jahr Haushalte BU Auswirkungen von dezentralen Energiesystemen (z. B. | T
Micro-Blockheizkraftwerk (BHKW), PV etc.) in Haus-
halten
Collin et al. (2014) 10 Min. tiagl. SLP auf | Haushalte BU Analyse von Smart Grid Technologien und DSM DSM
Jahr skaliert
Dickert und Schegner (2011) | 30 Sek. 1 Jahr Haushalte BU Simulationen zur Bewertung der Verdnderungen in Ver- | N & T
teilnetzen sowie dynamische Simulationen mit dezen-
traler Erzeugung, Verlustbewertungen, Bewertung von
zukiinftigen Technologietrends
Esslinger und Witzmann | 1 Min. k. A. Haushalte BU Werkzeug zur Planung und Optimierung von Nieder- | N & T
(2012) spannungsnetzen, Abschitzen zukiinftiger Lastgénge
Fischer et al. (2015) 10 Sek. 1 Jahr 11 Haushalts- & 3 | BU Untersuchung der Auswirkungen des Nutzerverhaltens | B
Wohngebédudetypen
Gao et al. (2018) 8,5 Min. 1 Tag 3 Haushaltstypen BU Ableitung von Dispatching Strategien P
Gobmaier (2013) 15 Min. 1 Jahr Haushalte & Ge- | BU Abschitzung zukiinftiger Verbraucherlastginge und | DSM & N
werbe Dynamisierung von schaltbaren Lasten &P
Gottwalt et al. (2011) & Gott- | 15 Min. 1 Jahr Haushalte BU Bewertung der Auswirkung von DSM-Malinahmen in | DSM & W

walt 2015

Haushalten und Einfluss von verschiedenen Stromtari-
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Tab. 3.1.: Modelle zur Erzeugung von synthetischen Stromlastprofilen und deren Anwendung.

Autor zeitl. Auflo- | Zeithorizont | rauml. Auflosung method. | Zielsetzung Anwendung
sung Ansatz
Gruber und  Prodanovic | 1 Min. 1 Jahr statist. Haushaltsty- | BU Erprobung und Uberpriifung von Techniken zur Nach- | DSM
(2012) pen fragesteuerung fiir individuelle sowie aggregierte Haus-
halte
Hayn (2016) 15 Min. wochentl. sozio-demograph. BU Analyse des Einflusses von Tarifkonzepten auf die Fle- | DSM & W
SLP auf Jahr | Haushaltstypen xibilisierung der Haushaltsnachfrage
skaliert
Hoogsteen et al. (2016) 1 Min. tagl. SLP auf | 7 Haushaltstypen BU Evaluierung und Vergleich von DSM-Ansitzen DSM
Jahr skaliert
Kadurek et al. (2013) 15 Min. tagl. SLP auf | k. A. BU Einfluss von Haushaltslasten auf das Niederspannungs- | N
Jahr skaliert netz
Maier et al. (2014) 15 Min. 1 Jahr 8 Haushaltstypen BU DSM-Potenziale fiir Haushalte mit Fokus auf Maximie- | DSM
rung des Autarkiegrades und Eigenverbrauchsanteil bei
PV-Anlagen
Marszal-Pomianowska et al. | 1 Min. 1 Jahr EFHs mit 1-6 Pers. | BU Untersuchung des Flexibilitdtspotenzials von Haus- | DSM & N
(2016) haltsgeriten und zur Netzmodellierung
McKenna und Thomson | 1 Min. 1 Jahr Haushalte BU Analyse des Niederspannungsnetzes und Anwendung | N & T
(2016) fiir Energiesystemanalysen
Metz (2013) 15 Min. tagl. SLP auf | 9  Wohngebiude- Ableitung fein aufgeloster SLPs fiir Strom fiir DSM DSM
Jahr skaliert | typen
Muratori et al. (2013) 10 Min. 1 Jahr Haushalte BU Auswirkungen von tageszeitlichen Lastmustern, Unge- | T & W
wissheit in Bezug auf EE, Variabilitit auf Day-Ahead-
und Echtzeit-Blockzusagen
Pflugradt (2016) 1 Sek. variabel definierbare EFHs | BU nutzerorientierte konsistente SLP fiir den Einsatz in Si- | DSM - W

oder MFHs

mulationen, Optimierungen, Prognosen etc.
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Tab. 3.1.: Modelle zur Erzeugung von synthetischen Stromlastprofilen und deren Anwendung.

Autor zeitl. Auflo- | Zeithorizont | rauml. Auflosung method. | Zielsetzung Anwendung
sung Ansatz

Richardson et al. (2010) 1 Min. 1 Jahr Haushalte BU Einfluss der Nachfragevielfalt auf lokale Stromverteil- | N
netze

Stokes (2005) 1 Min. 1 Jahr sozio-demograph. BU Risikobewertung von Uberspannungsereignissen und | N

Haushaltstypen Uberhitzung im Stromverteilnetz

Walker und Pokoski (1985) 15 Min. tigl. SLP Haushalte BU Verianderung von Haushaltslasten unter Beriicksichti- | N& T & V
gung von sozialen, demographischen und technischen
Aspekten

Zeilinger und Einfalt (2012) 1 Sek. 1 Jahr 8 Haushaltstypen BU Einfluss von dezentralen Technologien auf das Strom- | DSM & N
verteilnetz

Anvari et al. (2022) 2 Sek. 1 Jahr k. A TD Planung und Betrieb von erneuerbaren Energiesyste- | T
men, Kurz- und Langzeitauswirkungen auf den Bedarf

Bucher und Anderson (2012) | 1 Min. k. A. Haushalte TD Simulation von Wirk- und Blindleistung fiir die Analyse | N
von Leistungs- und Spannungsfliissen im Verteilnetz

Capasso et al. (1994) 15 Min. tiagl. SLP auf | Haushalte TD Erstellung von synth. SLPs unter psycholog. und verhal- | W

Jahr skaliert tensbasierten Aspekten
Ardakanian et al. (2011) 1 Min. tidgl. SLP auf | 4 Haushaltsklassen | H Untersuchung von Reaktionen auf Stromnachfrage, Be- | N
Jahr skaliert rechnung von Transformergroflen, Verteilnetzsimulati-

on

GroB et al. (2017) 15 Min. 1 Jahr Haushalte H Untersuchung des Flexibilititspotenzials von Haus- | DSM & N
haltsgeriten, Netzmodellierung

Johnson et al. (2014) 1 Sek. 1 Tag Haushalte H Potenzialerkennung fiir DSM im Haushaltssektor und | DSM & N
Auswirkungen auf das Verteilnetz

Neu et al. (2014) 1 Min. 1 Jahr 5 Gebidudetypen H Netzauswirkungen beim Einsatz von DSM-Strategienin | DSM & N

Wohngebiduden mit Smart Grid Anwendungen




Abbildung 3.3 fasst die Anwendungen und Erzeugungsansitze fiir SLP-Modelle zusammen. Die An-
wendungsbereiche fiir die synthetischen SLPs kdnnen nicht ausschlieflich einzelnen Erzeugungsansitze

zugeordnet werden. Daher sind diese nach ihrer alphabetischen Abkiirzungsform geordnet.

Anwendung Erzeugungsansatz Erzeugungsmethodik

Deterministische statistische
Disaggregationsmodelle

Demand Side Management (DSM)

Top-Down Ansitze

Netzimplikationen ()

Hybrid Ansitze Statistische Engineering-Modelle

Prognosen (P)

Probabilistische empirische Modelle

Technologieauswirkung (T)

Verhaltensauswirkung (V) Bottom-Up Ansitze Statistische Zufallsmodelle

Wirtschaftliche Bewertung und
Taritbildung (W)

Nutzungszeitbasierte Modelle

Abb. 3.3.: Anwendungen und Methoden zur Erzeugung von Stromlastprofilen.
Eigene Darstellung in Anlehnung an Grandjean et al. (2012).

In diesem Abschnitt wurden die Methoden zur SLP-Modellierungen erldutert. Es ist anzumerken, dass
sich die Auflistung der Modelle fast ausschlieBlich auf den Wohngebdudesektor bezieht, da in diesem
Themenfeld ausgiebigere Literatur vorhanden ist. In den folgenden zwei Abschnitten wird auf den ak-
tuellen Stand der Literatur von SLPGs fiir Wohn- und Nichtwohngebédude eingegangen und diese mit

vergleichenden Kriterien abgebildet.

3.1.5. Stromlastprofilgeneratoren fiir Wohngebidude

Stromlastprofilgeneratoren (SLPGs) konnen als SLP-Modelle verstanden werden, die parametrisierbar
sind. SLPGs sind keine Neuheit in der Forschung. Schon seit den frithen 1980er Jahren wurden umfang-
reiche Modelle zur Generierung synthetischer SLPs fiir Haushalte bzw. Wohngebédude entwickelt (Walker
und Pokoski, 1985). Einen guten Uberblick von bereits entwickelten SLPGs und SLP-Modellen geben
Hayn (2016); Pflugradt (2016); Proedrou (2021).

Da sich die vorliegende Arbeit auf die Erstellung von synthetischen SLP fiir Quartiere - in diesem Ab-
schnitt spezifisch fiir Wohngebiude - fokussiert, wird im Folgenden ein Uberblick iiber bereits entwickelte
SLPGs gegeben. Die aufgefiihrten SLPGs sind unter Beriicksichtigung von zwei Restriktionen ausge-
wihlt. Die SLPGs sollen mindestens eine zeitliche Auflésung von 15 Minuten aufweisen und fiir die
geographische Region von Deutschland anwendbar und parametrisierbar sein. Die zeitliche Auflosung

von 15 Minuten wird als Stand der Technik erachtet, um mit einem mittelfristigen Betrachtungshorizont
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von einem Jahr energetische Quartiersanalysen durchfiihren zu konnen. Besonders bei der anschlie3enden
Bewertung der Wirtschaftlichkeit von PV-Anlagen oder Batteriesystemen ist eine hohe zeitliche Auflo-
sung fiir eine realistische Darstellung notwendig (Linssen et al., 2017). Daher wird die zeitliche Auflosung
der SLPs von mindestens 15 Minuten fiir die Modellierung von SLPs vorausgesetzt und als Kriterium bei
der Auswahl der SLPGs festgelegt. Die Begrenzung des geographischen Raumes hat den Hintergrund,
dass die Betrachtung von energetischen Quartiersanalysen in der vorliegenden Arbeit auf Deutschland
begrenzt sind. Die Beriicksichtigung von rechtlichen Vorgaben, Gebaudetypologien oder Verbrauchsver-
halten von verschiedenen Lindern geht iiber den Rahmen dieser Dissertation hinaus. Die Methoden in

dieser Arbeit entwickelten Methoden sind jedoch auch auf andere Lénder skalierbar.

Die unter den beiden Auswahlbedingungen verbleibenden SLPGs werden unter sechs Kriterien betrachtet,

die fiir die energetische Quartiersanalyse ausschlaggebend sind:

o Zeitliche Auflosung und Zeithorizont,

Beriicksichtigung von Wohngebédudetypen, wie MFHs oder GMHs,
Individuelle (I) oder typisierte (T) SLP,

Generierung von SLP fiir mehrere 100 Gebaude,

Verbindung zu GIS-Anwendung oder sonstige Visualisierung der lokalen Gegebenheiten,

Verfiigbarkeit (keine, entgeltlich oder frei).

Tabelle 3.2 stellt die unter diesen Kriterien fallende SLPGs gegeniiber und ordnet gleichzeitig die vorlie-

gende Arbeit unter den gleichen Gesichtspunkten ein.
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(9%

Tab. 3.2.: Stromlastprofilgeneratoren in Deutschland fiir Wohngebdude.

Autor Plattform zeitl. Wohngebiude- | Ind. (I) oder | Skalierbarkeit auf mehrere | Verbindung| Verfiigbar- | Eignung fiir
oder Institu- | Auflo- typen typ. (T) SLP | 100 Gebiude zu  GIS- | keit Quartierspla-
tion sung Anwendung nung

Alzate et al. (2014) | Universitt 15 Min. keine, nur Haus- | I fiir beliebig viele HH, nicht | nein keine nein
Ulm halte auf Gebidude skaliert

Anvari et al. (2022) | Postdam- 30 Sek. keine, nur Haus- | I fiir beliebig viele HH, nicht | nein keine nein
Institut  fiir halte auf Gebiude skaliert
Klimafolgen-
forschung

Dickert und Scheg- | TU Dresden | 15 Min. 6 Haushaltsty- | I fiir beliebig viele HH, nicht | nein keine nein

ner (2011) pen auf Gebaude skaliert

Esslinger und Witz- | TU Miinchen | 1 Min. definierbare I fiir beliebig viele HH, nicht | nein keine nein

mann (2012) Haushalte auf Gebdude skaliert

Fischer et al. (2015) | SynPro 10 Sek. EFH, RH, MFH | T ja, da typisiert nein entgeltlich | ja, bedingt

klein, MFH grof3

Gottwalt et al. | KIT 15 Min. / | keine, nur Haus- | I fiir beliebig viele HH, nicht | nein keine nein

(2011);  Gottwalt 1 Min. halte auf Gebaude skaliert

(2015)

Gobmaier (2013) TU Miinchen | 15 Min. keine, nur Haus- | I fiir beliebig viele HH, nicht | nein keine nein

halte auf Gebiude skaliert

GroB et al. (2017) Universitit 15 Min. keine, nur Haus- | I fiir beliebig viele HH, nicht | nein keine nein
Stuttgart halte auf Gebiude skaliert

Hayn (2016); Main- | RE3ASON 15 Min. Gebiude- I ja, da typisiert ja, mit 2D- | keine ja, bedingt

zer (2018) typologie nach Daten

WU
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Tab. 3.2.: Stromlastprofilgeneratoren in Deutschland fiir Wohngebdude.

Autor Plattform zeitl. Wohngebiude- | Ind. (I) oder | Skalierbarkeit auf mehrere | Verbindung| Verfiigbar- | Eignung fiir
oder Institu- | Auflo- typen typ. (T) SLP | 100 Gebiude zu  GIS- | Kkeit Quartierspla-
tion sung Anwendung nung

Metz (2013) TU Dort- | 15 Min. keine, nur Refe- | T fiir beliebig viele HH, nicht | nein keine nein
mund renzhaushalte auf Gebiude skaliert

Pflugradt (2016) LoadProfile- | 1 Sek. Referenzgebdude | 1 nur sequenziell, mit viel Re- | nein frei ja, bedingt
Generator und selbst de- chenleistung und Zeit moglich

finierbare
Gebaude

Kohler, 2023 SimStadt 5 Sek. Gebéude- I ja, auf Gebidude von 3D- | ja, mit 3D- | frei ja

typologie nach Gebiudemodelle bezogen Daten

IWU




Unter Beriicksichtigung dieser Kriterien konnen drei SLPGs ermittelt werden, die neben der vorliegen-
den Arbeit fiir die energetische Quartiersplanung in Betracht gezogen werden konnen. Diese SLPGs von
Fischer et al. (2015), Hayn (2016) und Mainzer (2018) sowie Pflugradt (2016) werden untenstehend aus-

fiihrlicher vorgestellt.

Fischer et al. (2015) mit dem SLPG SynPro

SynPro ist ein Lastprofilgenerator, der am Fraunhofer-Institut fiir Solare Energiesysteme (ISE) entwickelt
wurde und synthetische SLPs nach einem stochastischen Bottom-up-Ansatz erzeugt. Das Modell beriick-
sichtigt den prognostizierten Bedarf von Haushaltsgerédten und integriert Einfliisse von haushaltsspezifi-
schen und soziookonomischen Faktoren. So sind beispielsweise Tagesabldufe von Bewohner:innen und
die Anzahl der verfiigbaren Gerite in einem Haushalt hinterlegt. Der Strombedarf wird von der Anzahl
der Personen in einem Haushalt sowie vom jeweiligen Tag beeinflusst (das Verhalten der Bewohner:innen
wird je nach Wochentag differenziert). Das Modell beriicksichtigt auch den Zusammenhang zwischen
dem Zeitpunkt des Verbrauchsbeginns und der Dauer der anschlieBenden Nutzung. Dariiber variieren
die Verhaltensmuster und die entsprechenden Bedarfe nach Jahreszeit (z. B. aufgrund unterschiedlicher
Beleuchtungs- und Heizzeiten). Die hochste zu simulierende Zeitauflosung fiir elektrische Gerite betragt
zehn Sekunden. Die stochastische Annahme der Nutzung der jeweiligen Gerite basiert auf der Anzahl der
Nutzungen des jeweiligen Gerits, der Nutzungszeit und der Nutzungsdauer und wurde aus Rohdaten einer
groBen deutschen ToU-Studie ermittelt. Elektrische Gerite werden werden in drei Kategorien unterteilt:
direkt genutzte Gerite, Gerite im Standby-Modus und durchgiingig laufende Gerite. Als Geriteprofile
wurden Messdaten der TU Darmstadt verwendet. Die Besonderheit des Modells liegt in der Moglichkeit
nach Haushaltsgroen zu differenzieren. Das Verhalten der Bewohner:innen kann dagegen nicht simuliert

werden (Fischer et al., 2015).

Hayn (2016) und Mainzer (2018) mit dem Werkzeug Re3ason

Re3ason ist ein umfassendes Modell, das mit der Zielstellung entwickelt wurde, als Entscheidungsinstru-
mentarium bei der Gestaltung urbaner Energiesysteme zu dienen (Mainzer, 2018). Der darin integrierte
SLPG verwendet statistische Daten und ToU-Studien, um die Anzahl der Personen je Haushalt zu er-
mitteln und eine Geriteverteilung sowie deren Nutzungszeiten festzulegen. Dabei werden Tages- und
Jahreszeiten wie auch wochenspezifische Nutzungszeiten von Geriten und deren Jahreslastprofile unter-
schieden. Die SLP kdnnen in 15-miniitiger Auflosung iiber den Zeitraum von einem Jahr generiert werden.
Die Ermittlung der SLPs findet unter Beriicksichtigung der jeweiligen geographischen Lage statt, wobei
die lokalen Gegebenheiten iiber Parameter bestimmt werden. Anhand von Gebiudetypologien werden die
Anzahl der Haushalte je Gebdude auf Grundlage von 2-Daten bestimmt. AnschlieBend werden wochent-

liche SLPs auf Haushaltsebene in 15-miniitiger Auflosung erstellt (Hayn, 2016).
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Pflugradt (2016) mit dem SLPG LoadProfileGenerator

Pflugradt (2016) hat in seiner Dissertation einen Lastprofilgenerator entwickelt, der ein psychologisches
Bediirfnismodell zur Bestimmung des Nutzerverhaltens verwendet. Der Generator wurde fiir die Erzeu-
gung von synthetischen Strom- und Wasserverbrduchen konfiguriert und wird bis heute weiterentwickelt.
Das Modell fufit auf einem verhaltensbasierten und bedarfsmodellbasierten Bottom-up-Ansatz. Haushal-
te konnen sehr detailliert modelliert werden oder aus einer Auswahl an vordefinierten typisch deutschen
Haushalten gewihlt werden. Das gleiche gilt fiir Wohngebdudetypen. Lokale Wetterdaten werden ebenso
beriicksichtigt (Pflugradt, 2016). Auf dieser Grundlage berechnet das Modell synthetische SLPs in va-
riabler Auflosung und variablem Zeithorizont. Dieses Verfahren erzeugt typische SLPs und ist mehrfach
validiert. Die Ausfiihrlichkeit birgt zur stromseitigen Quartiersanalyse einige Herausforderungen. Um ge-
biudespezifische synthetische SLP zu erzeugen, ist die Eingabe vieler Eingangsparameter und Konfigu-
rationen je Gebdude notwendig. Dies ist fiir groflere Quartiere duflerst zeitintensiv. Auch die Simulation
von SLPs z. B. fiir ein Mehrfamilienhaus kann bis zu einer halben Stunde dauern. Es wird in der Beschrei-
bung darauf hingewiesen, dass sich das Modell nicht fiir die Erzeugung von synthetischen SLPs von mehr
als 1000 Personen eignet. Daher bleibt fiir die Quartiersanalyse nur die Erstellung von typischen SLPs

fiir Gebdudetypen und die Anwendung dieser typisierten SLPs auf das gesamte Quartier (Pflugradt, 2016).

3.1.6. Stromlastprofilgeneratoren fiir Nichtwohngebdude

Die automatisierte Erstellung von SLPs von Nichtwohngebéduden ist aufgrund der Heterogenitit der Nicht-
wohngebidudetypen sehr komplex, wie in Abschnitt 3.1.3 bereits beschrieben wurde. Auf der einen Seite
ist es zeitaufwendiger und schwieriger als bei Wohngebéduden, Messdaten in hoher zeitlicher Auflésung
und auf gebdudespezifischer Ebene fiir alle Nichtwohngebiudenutzungen zu beschaffen. Dies gilt insbe-
sondere dann, wenn die Daten an Dritte bspw. fiir Modellierungszwecke weitergegeben werden. Grofere
Verbraucher (z. B. Industrie, Kaufhduser etc.) unterliegen zwar in der Regel einer Lastgangmessung,
decken damit aber nur einen kleinen Teil der Nichtwohngebédude ab. Nichtwohngebidudenutzungen wie
Biiros, Restaurants und vor allem 6ffentliche Gebzude sind davon jedoch nicht betroffen. Dieser Umstand
erschwert eine detaillierte SLP-Modellierung und -Generation fiir Nichtwohngebdude. Auf der anderen
Seite weisen viele Nichtwohngebdudenutzungen regelmifigere Stromlastverldufe auf, da z. B. offentli-
che Gebiude oder Einkaufsliden festgelegte Offnungszeiten besitzen. Die Offnungszeiten bestimmen in
diesem Fall den Verlauf des SLP maligeblich wohingegen die Anzahl an Personen in einem Einkaufsla-
den oder in einer Schule einen geringeren Einfluss besitzen. Im Nichtwohngebidudesektor wird daher oft
mit Energiekennwerten gearbeitet, welche die gemessenen Stromverbrauchsdaten und eine Bezugsgrof3e,
z. B. die Energiebezugsfliche, Anzahl der Betten, Anzahl der Kund:innen bzw. Schiiler:innen etc. ins
Verhiltnis setzen. Diese Energiekennwerte konnen jedoch lediglich dazu beitragen, den Jahresstrombe-
darf zu ermitteln. Eine hohere zeitliche Auflosung kann mit den SSLPs erlangt werden. In Deutschland

liegen SSLPs fiir drei landwirtschaftliche und sechs gewerbliche Nutzungstypen in 15-miniitiger Auf-
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16sung und mit einer Unterteilung von Jahreszeiten sowie Werk-, Samstagen und Sonntagen vor (Fiinf-
geld, 2000). Diese Einteilung steht im deutlichen Kontrast zu den unzdhligen Nutzungsarten fiir Nicht-
wohngebdude, die von Amtliches Liegenschaftskataster Informationssystem (ALKIS)-, WZ- oder BWZ-

Kategorisierungen aufgezeigt werden.

Einige Studien haben sich bereits mit der Modellierung von zeitlich aufgeldsten SLPs fiir Nichtwohn-
gebdude bzw. einem Teil an Nichtwohngebdudenutzungen befasst. Lindberg et al. (2019) nutzt einem
Bottom-Up-Ansatz, um synthetische SLPs fiir Nichtwohngebdude zu erstellen. Der Bottom-Up-Ansatz
bedient sich eines Messdatensatzes von mehr als 100 Nichtwohngebéduden aus ganz Norwegen mit stiind-
licher Auflosung. Der Datensatz unterscheidet sieben Gebdudetypen mit den Varianten ,,normal“ und
.energieeffizient. Diese SLPs sind abhingig von der Tageszeit, der AuBBentemperatur und der Art des Ta-
ges (Wochentag und Wochenende). Die daraus resultierenden Parameterschidtzungen charakterisieren die
Strombedarf fiir jeden Gebiudetyp und jede Variante als flichennormierten Kennwert in kWh/m?. SLPs
werden damit fiir typische Tage, Wochen und Jahre erstellt und anschlieend aggregiert, um Lastprogno-
sen fiir ein bestimmtes Gebiet zu erstellen. Dabei sind nur die AuBBentemperatur und die Geschossflichen
als zusitzliche Dateneingaben notwendig (Lindberg et al., 2019).

Eine Studie aus Mexiko wendet ebenso einen Bottom-Up-Ansatz an, um eine aktuelle Bewertung der
Stromverbrauchsfaktoren von Nichtwohngebdudetypen zu ermitteln. Dabei werden acht Nichtwohnge-
biudetypen und drei klimatische Zonen fiir Mexiko unterschieden. Allerdings wird nur eine Schétzung
des Jahresbedarfs der einzelnen Nichtwohngebédudetypen fiir ganz Mexiko bezweckt und es erfolgt keine
zeitliche Auflosung der Daten (Lorentzen und McNeil, 2020).

Vaghefi et al. (2015) setzt ein hochdimensionales Clustermodell zur Bestimmung von SLPs in Nichtwohn-
gebiuden ein. Das Clustering basiert auf gemessenen SLP-Zeitreihen aus den USA. Nach dem Clustering,
wird ein Klassifizierungsmodell implementiert, um neue SLPs zu erstellen. Die Effizienz des vorgeschla-
genen Modells wird anhand eines realen Anwendungsfalls untersucht (Vaghefi et al., 2015).

Aus brasilianischen Messdaten der Jahre 1993-1995 fiir den Gewerbe- und Industriesektor werden in
Jardini et al. (2000) typische SLPs in 15-miniitiger Auflosung erzeugt. Der Gewerbesektor wird in elf
Gebaudenutzungen unterteilt, der Industriesektor in zwolf. Allerdings werden diese SLPs wieder zusam-

mengefasst, mit aggregierten Messdaten verglichen und nicht auf Gebidudeebene angewendet.

Neben diesen Verfahren zeitlich aufgeloste SLP fiir Nichtwohngebdude zu erzeugen, kann es fiir man-
che Anwendungen ausreichend sein, den jihrlichen Strombedarf zu bestimmen. Der jahrliche Strombe-
darf wird dabei liber Kennzahlen approximiert, die im Folgenden als Stromindikatoren (SIs bezeichnet
werden. Ein Stromindikator (SI) ist ein auf eine charakteristische Kenngrofle bezogener Strombedarfs-
wert. Meistens werden die Strombedarfswerte auf eine Fliche bezogen (kWh/m?*a). Fiir einige Nicht-
wohngebdudenutzungen werden aber auch andere Bezugsgroflen erstellt, wie z. B. die Anzahl an Betten

(kWh/np,,, *a) fiir Krankenhduser (Gonzédlez Gonzalez et al., 2018) oder die Anzahl von Erwerbstitigen
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(KkWh/ng,werbstaerige *a) fiir Biirogebidude etc. (Schlomann et al., 2015). Die Bestimmung von Strom-
indikatoren (SIs) zur Ermittlung des jahrlichen Strombedarfs fiir Nichtwohngebdude basiert auf vorge-
lagerten Datenerhebungen. Ausfiihrliche Studien zur Ermittlung von SIs zur Anwendung fiir deutsche
Nichtwohngebdudenutzungen wurden von Schlomann et al. (2015) und einer Studie des Bundesinstituts
fiir Bau-, Stadt- und Raumforschung (BBSR) durchgefiihrt (fiir Bau-Stadt-und Raumforschung , BBSR).
Schlomann et al. (2015) fokussieren sich dabei auf den Gewerbe-, Handel- und Dienstleistungssektor und
werten Datenerhebungen von 2011-2013 aus. Die Studie des BBSR umfasst neben Gewerbe-, Handels-
und Dienstleistungsgebduden auch 6ffentliche Gebzaude. Die verwendeten Datensitze stammen dabei aus
einer Datenerhebung im Rahmen des Forschungsprojektes Forschungsdatenbank Nichtwohngebdiude, die

ab 2015 erhoben wurde (fiir Bau-Stadt-und Raumforschung , BBSR).

3.2. Validierungsmalle und -metriken fiir synthetische Stromlastprofile

Die Ansitze zur Generierung von Lastprofilen sind ebenso vielfiltig wie die Validierungs- bzw. Be-
wertungsmethoden, die die Représentativitdt von synthetischen SLPs evaluieren. Dieser dem Generie-
rungsprozess nachgelagerte Validierungsprozess ist entscheidend, da die Qualitdt und Aussagekraft aller
folgenden Verwendungen der synthetischen SLPs bspw. in einer Simulation oder Optimierung auf der
Validitit der SLPs beruhen. SLPs stellen oft wesentliche Eingangsdaten fiir komplexe Untersuchungen -
wie von wirtschaftlichen und technischen (Machbarkeits-)Studien oder fiir die Auslegung bzw. Optimie-
rung von Energiesystemen und deren Betrieb - dar (Kadurek et al., 2013; Bayram et al., 2018; Stegner
et al., 2019; Hayn, 2016; Carpaneto und Chicco, 2008). In der Literatur finden sich viele Studien, die
unterschiedliche MaBe und Metriken®. zur Validierung von synthetisch erzeugten SLPs anwenden. Was
alle Validierungsmethoden gemeinsam haben, ist der Vergleich der synthetisch erzeugten SLP mit gemes-
senen Datensétzen und deren Eigenschaften oder der Vergleich mit SSLPs im aggregierten Zustand. Die
wesentlichen Eigenschaften von gemessenen SLPs wurden bereits in Abschnitt 3.1.1 erldutert. Neben der
zeitlichen und rdumlichen Granularitit, die ma3geblich den Verlauf eines SLP beeinflussen, kann der Va-
lidierungsprozess auf mehreren Ebenen stattfinden und ist davon abhingig, auf welche Charakteristiken
besonderes Augenmerk gelegt wird. In den meisten Féllen werden einige charakteristische Indikatoren
als Grundlage fiir einen Vergleich herangezogen und die daraus abgeleiteten prozentualen Abweichungen

bestimmt.

In den folgenden Abschnitten 3.2.1 - 3.2.7 werden VergleichsmafBle und -metriken vorgestellt, die in der

Literatur zur Bewertung von synthetisch erzeugten SLPs Anwendung finden. Des Weiteren wird die Eig-

3Ein MaB oder eine MaBzahl ist ein einheitsbezogener Zahlenwert, der gemessen bzw. gezéhlt werden kann (z. B. jdhrlicher
Strombedarf in kWh). Eine Metrik ist ein quantifizierbarer Zahlenwert, der aus einer oder mehr Maf3zahlen gebildet wird. Eine
Metrik dient dazu, Leistungen, Prozesse, Aussagen etc. vergleichbar zu machen und kann sowohl Einheiten in Form von Kenn-
zahlen besitzen (z. B. der spezifische Strombedarf pro Quadratmeter und Jahr in kWh/ mz*a) oder dimensionslos sein (z. B.
Distanzmetriken
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nung dieser VergleichsmaBe bzw. -metriken, als Ahnlichkeitsmal zu fungieren, bewertet. Im Zuge dieser

Arbeit werden die Vergleichsmafle und -metriken in sechs Kategorien eingeteilt:

3.2.1.

Statistische Grundmalfe,

Distanzmetriken,

Korrelationsmetriken,

Performancemetriken,

Methoden zur Aufdeckung von Zusammenhingen,

Qualitdtsmetriken fiir Clustering-Ansitze.

Statistische GrundmafRe

Gemil GrofB et al. (2017) konnen SLPs als quantitative Datensitze eingestuft und damit als Kurven be-

trachtet werden, denen mathematische oder statistische Kennwerte zugeordnet werden konnen. Im Bereich

der deskriptiven Statistik lassen innerhalb der Grundmafle zwei Kategorien unterscheiden:

a)

Lagemapf3e beschreiben, wie der Name bereits sagt, verschiedene Positionen in einem Datensatz,
die durch einen einzelnen Wert ausgedriickt werden. Dazu gehoren Malie der zentralen Tendenz,
wie der arithmetische Mittelwert, Median und Modus, die das Zentrum einer Verteilung festlegen
wie auch Minimal- oder Maximalwerte sowie Perzentile oder Quartile (Cramer und Kamps, 2020).
Mafe der zentralen Tendenz, z. B. der mittlere Verbrauch pro definiertem Zeithorizont, geben Aus-
kunft {iber die Verteilung der gemessenen oder synthetischen Daten, indem sie die Hiufigkeit des
Auftretens iiber einen definierten Zeitraum vergleichen. Diese Werte konnen einen ersten Uberblick
tiber die SLPs geben und dienen oft als erste Einschitzung der allgemeinen Plausibilitit. Abhén-
gig vom betrachteten Zeithorizont konnen die Ergebnisse der PositionsmaBie sehr unterschiedlich
ausfallen. Der Mittelwert eines SLP ist z. B. je nach Tages- oder Nachtzeitraum, iiber einen Tag,
eine Woche, einen Monat oder iiber ein Jahr differenziert zu betrachten. Der Modus oder auch

Modalwert ist der am hiufigsten vorkommende Wert in der Datenreihe.

Der arithmetische Mittelwert (¥) einer Datenreihe kann nach Gleichung (3.1) berechnet werde:

3.1

hierbei stellt n die Anzahl der Stromlastwerte liber den betrachteten Zeithorizont und x; die Summe

der Stromlastwerte zu jedem Zeitpunkt ¢ innerhalb des Zeithorizonts dar.

Der Median (%) berechnet sich fiir eine gerade Anzahl an Datenpunkten in einer Datenreihe nach
Gleichung (3.2). Fiir eine ungerade Anzahl an Datenpunkten, ladsst sich der Median X,, nach Glei-

chung (3.3) berechnen, wobei die Variablen x und n ihre Bedeutung aus Gleichung 3.1 beibehalten:
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Re=X/p41 (3.2)

X/n\+x/n
LB 5 .

Beim Vergleich von SLPs sind auch die Maxima und Minima in diversen Zeitintervallen aussage-
kréftige Indikatoren. Maximalwerte geben die Spitzenlast im definiert Zeitraum an, Minimalwer-
te konnen als Grundlast angesehen werden (Marszal-Pomianowska et al., 2016). Perzentile oder
Quartile hingegen ermoglichen eine detailliertere Analyse der Datenverteilung und ihrer Varianz.
Sie unterteilen einen Datensatz in gleiche Gruppen (z. B. Anzahl der Messdatenpunkte unter- oder

oberhalb eines definierten Schwellenwertes) und zeigen, wie sich diese Gruppen zusammensetzen.

b) Streuungsmafe geben die Streuung des Datensatzes in Bezug auf den Wert der zentralen Tendenz
an. Streuungsmalle werden z. B. verwendet, um zu priifen, ob gemessene und synthetische SLP-
Daten eine dhnliche Streuung aufweisen. Diese Malle quantifizieren auch das Abweichungsver-
halten charakteristischer Werte in einem Datensatz, z. B. liber die Spannweite, die Standardab-
weichung, die Varianz oder den Interquartilsbereich. Diese geben an, inwieweit eine Verteilung
gestreckt oder gestaucht ist (Cramer und Kamps, 2020). Streuungsmalle sind wichtige Indikatoren
zur Plausibilititspriifung bei der Bewertung synthetischer SLPs, da sie nicht nur Einzelwerte, son-
dern auch die Verteilung der Daten vergleichen. Jedoch ist zu beachten, dass nur die Verteilung der

Daten als Ganzes betrachtet wird, wéihrend der zeitliche Verlauf keine Beachtung findet.

Im Allgemeinen konnen diese grundlegenden statistischen Maf3e fiir eine erste Bewertung und einen Ver-
gleich von synthetischen und gemessenen SLPs verwendet werden. In der Literatur finden sich zahlreiche
Arbeiten, in denen die beschriebenen MafBlnahmen als Grundlage fiir die Bewertung von Lastprofilen
verwendet werden. Bayram et al. (2018) zeigen zum Beispiel, das der Zeitpunkt von Nachfragespitzen
im Winter eher nachts und im Sommer eher in den Nachmittagsstunden auftritt und somit mit der PV-
Erzeugung zusammenfillt. Ge et al. (2016) bezeichnen die morgendlichen und abendlichen Lastspitzen
als die wichtigsten Merkmale eines SLP von Haushalten. Dariiber hinaus haben McLoughlin et al. (2015)
herausgearbeitet, dass insbesondere Kunden und Kundinnen, die wihrend der Spitzenlastzeiten Strom
verbrauchen, von den Versorgungsunternehmen fiir Programme zur Nachfragereduzierung angesprochen
werden sollten. Daher ist es wichtig, den Zeitpunkt von Nachfragespitzen sowie die einzelnen Faktoren,
die zu diesen Nachfragespitzen beitragen, zu kennen. Bei Hayn (2016) wird zusétzlich die Metrik Peak-to-

Average-Ratio (PAR) - das Verhiltnis zwischen Spitzenleistung und Durchschnittsbedarf - angewendet.
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Dabei bedeutet ein hoherer PAR-Wert, dass die SLPs ausgeprigtere Leistungsspitzen aufweisen, was die

Auslegung von Energiesystemkomponenten beeinflussen kann.

Mogliche Anwendungen verschiedener deskriptiver Malle und Metriken werden von Marszal-Pomianowska
etal. (2016) aufgezeigt. Zur Validierung des dort vorgestellten SLP-Modells, werden Minimal- und Maxi-
malwerte, Standardabweichungen und der mittlere Jahresstrombedarf pro Haushalt von synthetischen und
gemessenen Stromlastdaten miteinander verglichen. Die Anwendung verschiedener statistischer Grund-
mafle wird ebenso von Li et al. (2018) beschrieben, wobei die Autoren die Bedeutung der Ermittlung
der maximalen Nachfrage fiir die Dimensionierung von Komponenten des Stromverteilungsnetzes auf
Systemebene betonen. In diesem Zusammenhang kann der Strombedarf pro Haushalt zwar fiir Planungs-
entscheidungen auf Haushaltsebene niitzlich sein, z. B. fiir die Dimensionierung von Batteriespeichern
oder die Bewertung der von PV-Anlagen erzeugten Elektrizitit, doch ist diese Information im Zusammen-
hang mit der Netzplanung weniger aussagekriftig. Die Ergebnisse von Grof} et al. (2017) deuten ebenfalls
in diese Richtung. Werden bspw. die Maximalwerte und damit die Spitzenlasten, zu niedrig angesetzt,
kann die Netztransportkapazitét unterschitzt werden, was zu Sicherheitsproblemen im Netzbetrieb fiihren

kann.

3.2.2. Distanzmetriken

Distanz- bzw. Abstandsmetriken bewerten inwiefern ein Punktepaar zweier vergleichbarer Datenreihen
voneinander abweicht. Bezogen auf SLP sind die vergleichenden Datenreihen gemessene und synthe-
tische Zeitreihen. Gingige Abstandsmetriken sind z. B. die euklidische Distanz, Manhattan-Distanz,
Mahalanobis-Distanz oder die sogenannte Dynamic Time Warping (DTW)-Distanz. Distanzmetriken ver-
suchen im Allgemeinen numerisch zu ermitteln, wie stark zwei Datensédtze voneinander abweichen. Es

koénnen drei Kategorien unterschieden werden (Mori et al., 2016):

a) Formbasierte Distanzmetriken vergleichen Zeitreihendaten auf der Grundlage der jeweiligen Wer-
te und Form. Zu diesen Metriken gehoren unter anderem die euklidische Distanz, der Manhattan-
Abstand sowie die DTW-Distanz. Der euklidische Abstand beschreibt die kiirzeste Distanz zwi-

schen zwei Punkten und berechnet sich nach Gleichung (3.4):

D(x,y) =4 Y (i =y1)? (3:4)
t=1

Dabei stellt D(x,y) die aufsummierten Distanzen zwischen zweier Zeitreihen x und y dar; ¢ be-
schreibt den Zeitpunkt und n die definierte Anzahl an Zeitschritten, also den Zeitraum, in welchem

die beiden Zeitreihen betrachtet werden (Handl und Kuhlenkasper, 2017).
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Die Manhattan-Distanz wihlt einen anderen Ansatz und berechnet den Abstand zweier Punkte, in
dem nicht der kiirzeste Weg gewihlt wird, sondern die Distanzen, die in vertikaler und horizontaler
Richtung nétig sind, um von einem Punkt zum anderen zu gelangen. Dies lédsst sich {iber den Betrag
der jeweiligen Strecken in Richtung der y-Achse der x-Achse ausdriicken. Im Falle von zwei Zeitrei-
hen, die die gleiche zeitliche Auflosung besitzen und miteinander verglichen werden, ist der Betrag
des Abstands auf der x-Achse null und die Manhattan-Distanz wird zur euklidischen Distanz. Die

Manhattan-Distanz ist definiert durch Gleichung (3.5):

D(x,y) = Y Ixi =il (35)
t=1

Die DTW-Distanz ist in der Lage, Transformationen wie lokales Verzerren und Verschieben zu
vollziehen, um den optimalen Abstand zwischen zwei Zeitreihen in ein definierten Zeitraum zu
ermitteln. Dies verleiht der DTW-Distanz den Vorteil, auch auf Zeitreihen unterschiedlicher Linge
angewendet werden zu konnen (Berndt, D. J. and Clifford, J. , 1994).

b) Edit-basierte Distanzmetriken verfolgen einen anderen Ansatz bei der Bestimmung der Ahnlich-
keit zwischen zwei Zeitreihen. Edit-basiert bedeutet, dass die synthetische Zeitreihe mit moglichst
wenigen Anderungen (Ldschen, Einfiigen, Ersetzen) an die Originalzeitreihe angepasst wird. Ne-
ben der Edit Distance for Real Sequences (EDR) und der Edit Distance with Real Penalty (ERP)
gehort auch die Longest Common Sub-Sequence (LCSS)-Distanz zu dieser Kategorie (Mori et al.,
2016).

¢) Merkmalsbasierte Distanzmetriken wihlen eine Reihe von Merkmalen sowohl aus der urspriing-
lichen als auch aus der synthetischen Zeitreihe aus und vergleichen diese Merkmale miteinander.
Die auf der Pearson-Korrelation oder Kreuzkorrelation basierenden Abstinde sowie der auf dem
Fourier-Koeffizienten basierende Abstand oder der TQuest-Abstand fallen unter diese Kategorie

(Mori et al., 2016).

Es ist anzumerken, dass die meisten Abstandsmetriken darauf ausgelegt sind, die Gleichheit oder Un-
gleichheit von Zeitreihen anzuzeigen. Daher ist eine Anwendung der Distanzmetriken bei bspw. Progno-
semodellen zielfiihrend, da aus den Ergebnissen geschlussfolgert werden kann, wie gut die Vorhersagen
des Modells sind. Dabei steht im Vordergrund, dass die Abweichung bzw. der Fehler zwischen zwei
Vergleichsdatenreihen so klein wie moglich gehalten werden soll. Bei der Generierung von synthetischen
SLPs auf Quartiersebene geht es jedoch darum, SLPs zu erzeugen, die ,,nur* dhnlich zu gemessenen SLPs
sind - also iiber eine statistische Varianz verfiigen - aber dennoch die wichtigsten Eigenschaften von SLPs
abbilden. Fiir diese Bewertung der Ahnlichkeit von zwei Zeitreihen, sind die meisten Distanzmetriken
nicht geeignet. Jedoch kdnnen zur Validierung von synthetischen SLPs Distanzmetriken aus der Katego-

rie b) und c) interessant sein. Der LCSS-Abstand, der die langste gemeinsame Teilfolge zwischen zwei
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Zeitreihen ermittelt, konnte eine vergleichende Metrik darstellen, um die Ahnlichkeit dieser zu bewer-
ten. Dabei wird der euklidische Abstand zwischen zwei Punkten der Vergleichszeitreihen berechnet und
mit einem Schwellenwert verglichen. Ist der euklidische Abstand zwischen zwei Punkten kleiner als der
festgelegte Schwellenwert, wird diesem Punktepaar der Wert 0 zugewiesen. Liegt dieser Abstand iiber
dem Schwellenwert, wird er mit dem Wert 1 versehen und somit als ,,nicht gleich* bewertet. Nach dieser
Methode werden alle Datenpaare bewertet und eine Abstandsmatrix erstellt, aus der der LCSS-Wert abge-
leitet wird. Auch der auf der Pearson-Korrelation basierende Abstand kann einen zusétzlichen Aufschluss
dariiber geben, wie dhnlich die SLP-Daten sind. Dieser Abstand variiert zwischen O und 1, wobei 1 eine

affine Beziehung zwischen den beiden Zeitreihen anzeigt (Mori et al., 2016).

3.2.3. Korrelationsmalle

Im Gegensatz zu den Distanzmetriken konzentrieren sich Korrelationen bzw. KorrelationsmaBe nicht auf
den Abstand aller Datenpaare einer Zeitreihe, sondern auf die Stdrke und die Richtung eines Zusammen-
hangs zwischen zwei Variablen innerhalb eines Datensatzes (Cichosz, 2015). Korrelationskoeffizienten
geben an, wie zwei Zeitreihen zueinander in Beziehung stehen. Bekannte Maf3e in dieser Kategorie sind
die Pearson-, Kendall- oder Spearman-Korrelationen. In einigen Studien (vgl. Abschnitt 3.2.8) wurde der
Pearson-Korrelationskoeffizient auf Tagesmittelwerte oder aggregierte Stromlastdaten angewandt. Der
Pearson-Korrelationskoeffizient gibt die Stirke einer linearen Beziehung zwischen gemessenen und syn-
thetischen Daten an und eignet sich fiir die Anwendung auf kontinuierliche und normal verteilte Daten.
Nicht lineare Beziehungen (exponentielle, logarithmische etc.) werden dabei aber nicht erkannt. Da SLP-
Daten bereits in einigen Studien und mit verschiedenen Verfahren auf Normalverteilung getestet wurden
(Kolmogorov-Smirnov (KS)-Test, Shapiro-Wilk-Test) und dabei festgestellt wurde, dass SLP-Daten nicht
normal verteilt sind, haben die KorrelationsmaBe nur begrenzte Aussagekraft (Kadurek et al., 2013; Car-

paneto und Chicco, 2008; Ge et al., 2016; Munkhammar et al., 2014).

3.2.4. Performancemetriken

Performancemetriken werden auch als Fehlermalfle oder Prognosequalititsmale bezeichnet (Barrot, Chris-
tian, 2007). Sie werden in der Regel fiir die Bewertung von Regressionsmodellen verwendet und ver-
gleichen prognostizierte Werte mit Messdaten. Metriken wie der mittlerer absoluter Fehler (MAE)*, der
mittlerer prozentualer Fehler (MPE), der mittlerer absoluter prozentualer Fehler (MAPE), der mittle-
rer absoluter prozentualer Fehler (MSE) und die Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers (RMSE)
oder deren normalisierte Form werden in der Literatur fiir den Vergleich von synthetischen und gemes-
senen SLPs verwendet. Der MAE gibt die durchschnittliche absolute Abweichung eines Prognosewertes

vom tatsiichlichen Wert an. Unterschiitzungen und Uberschiitzungen werden ungerichtet kumuliert. Eine

4Fiir alle Abkiirzungen der Fehlermale werden die englischen Bezeichnungen verwendet, da diese dem liblichem Gebrauch
entsprechen, bspw. MAE fiir Mean absolute error
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mittlere absolute Abweichung von Null kann als perfekte Vorhersage interpretiert werden. Der MAE ist

definiert durch Gleichung 3.6:

1 n
MAE =~ 3 i =yl (3.6)
t=1

Dabei ist x der Wert zum Zeitpunkt ¢ des gemessenen Datensatzes, y der Wert zum selben Zeitpunkt des
synthetischen Datensatzes und n die Anzahl der Datenpunkte.

Der MPE stellt die durchschnittliche Abweichung des Prognosewertes vom tatsidchlichen Wert dar. Dazu
wird der gemessene Wert vom Prognosewert subtrahiert. Die Differenz wird mit dem gemessenen Wert
gewichtet und anschlieBend werden diese Werte fiir alle Zeitpunkte aufsummiert Andres und Spiwoks
(2000). Da die mittlere prozentuale Abweichung eine dimensionslose Grof3e ist, ist sie unabhingig von
der betrachteten Groenordnung. Der MPE kann als mittlere prozentuale Abweichung zwischen synthe-

tischen und gemessenen Werten interpretiert werden. Der MPE ist definiert durch Gleichung 3.7:

MPE = 100% Z Xt —YVr (3'7)

n X
=1 4

Der MAPE driickt die durchschnittliche absolute prozentuale Abweichung zwischen Prognosewerten und
gemessenen Werten aus. Der MAPE vereint die Vorteile des MPE und des MAE: die dimensionslose
Darstellung sowie die eindeutige Interpretierbarkeit. So entspricht ein MAPE von Null einer perfekten
Prognose. Der MAPE ist definiert durch Gleichung 3.8

1 X —
MAPE = OO%Z|x’ Ay (3.8)
n Xt

t=1

Der MSE wird durch das Quadrieren der mittleren Abweichung gebildet. Dadurch werden grofere Ab-
weichungen von den Messwerten hoher gewichtet im Vergleich zu kleineren, vernachldssigbaren Abwei-
chungen. Dies fiihrt zu einer perfekten Prognose, wenn der MSE Null betrigt. Der MSE ist definiert durch
Gleichung 3.9:

1 n
MSE =~ > (I~ i))* (3.9)
t=1

Durch die Quadrierung beim MSE werden auch die Einheiten der Prognoseobjekte quadriert. In der Praxis

wird daher die Quadratwurzel aus dem MSE gezogen. Dies fiihrt zum RMSE, einer der am héufigsten
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verwendeten Performancemetrik in der Wissenschaft (Barrot, Christian, 2007). Der RMSE ist definiert

durch Gleichung 3.10

l n
RMSEzJ;;Uxt—W (3.10)

Performancemetriken zielen darauf an, eine Vorhersage mit einer Beobachtung zu vergleichen. Dabei
soll die Differenz dieser beiden Entitdten so klein wie moglich - im besten Fall Null - gehalten werden.
Die Ahnlichkeit im Sinne von Gleichheit zu bewerten steht hier im Vordergrund. Daher werden Perfor-
mancemetriken, dhnlich wie Distanzmetriken, nicht als geeignet angesehen, um die in dieser Dissertation
fokussierten Ahnlichkeit von SLPs zu bewerten. Als Ausnahme ist zu beriicksichtigen, das der Vergleich
von SSLPs und Jahresdauerlinien (JDLs) der SLPs mit Hilfe von Performancemetriken dennoch dazu
beitragen kann, einige Charakteristiken von SLPs zu bewerten. Stegner et al. (2019) vergleichen z. B. ge-
mittelte Tageslastprofile von Smart-Meter Daten mit SSLPs. In diesem Zusammenhang wird der RMSE
bestimmt und bewertet. Auch Bayram et al. (2018) und Ramirez-Mendiola et al. (2018) verwenden Per-

formancemetriken zur Bewertung von synthetischen SLPs verglichen mit SSLPs.

3.2.5. Methoden zur Aufdeckung von Zusammenhingen

Diese Methoden sind darauf ausgerichtet die Zusammenhénge zwischen Beobachtungen bzw. Attribu-
ten eines Datensatz zu erkennen. Dabei werden Informationen iiber die Beziehung zwischen einzelnen
Merkmalen bzw. Auspriagungen von Datensétzen gesammet.. Zur Erkennung von Beziehungen werden
Signifikanztests angewendet, wie der t-Test, der ANOVA-Test und der Mann-Whitney-Wilcoxon-Test.
Diese wurden auch bereits fiir den Vergleich von synthetischen und gemessenen SLPs verwendet (vgl. Ab-
schnitt 3.2.8). Fiir die Anwendung des t-Tests oder des ANOVA-Tests sind jedoch - wie fiir die Anwendung
von Korrelationsmetrken - normalverteilte Daten erforderlich. Da die SLP-Daten im Allgemeinen nicht
normalverteilt sind (vgl. Abschnitt 3.2.3), sollten diese Tests nicht direkt auf SLP-Daten angewendet wer-
den. Der Mann-Whitney-Wilcoxon-Test kann zwar auf nicht-normalverteilte Daten angewandt werden,
benotigt jedoch ein diskretes bindres Attribut, das normale SLP-Daten nicht besitzen. Eine Anwendung

ist in diesem Fall nicht zweckméBig (Cichosz, 2015).

3.2.6. Qualitdtsmetriken fiir Clustering-Ansitze

Bei der Betrachtung von Clustermethoden werden Qualitdtsmetriken nach dem eigentlichen Clustering
verwendet, um entweder Erkenntnisse iiber einzelne Cluster und Unterschiede zwischen ihnen (z. B. mit
dem Davis-Bouldin-Index) zu ermitteln oder Erkenntnisse iiber alle Cluster (z .B. mit dem Dunn-Index
bzw. dem durchschnittlichen Davies-Bouldin-Index) zu gewinnen. Diese Qualitdtsmetriken beziehen sich

jedoch auf die Qualitit des Clustermodells, anstatt Riickschliisse iiber die Ahnlichkeit von SLP-Daten zu-
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zulassen (Cichosz, 2015). Aus diesem Grund und weil in dieser Ausarbeitung keine Clustering-Methoden

verwendet werden, werden die Qualitdtsmetriken fiir Clustering-Anséatze nicht weiter ausgefiihrt.

3.2.7. Vergleich der Jahresdauerlinie

Die meisten der zuvor genannten Vergleichsmafie und -metriken konnen direkt auf die Zeitreihen der
SLPs angewendet werden d.h. der Verlauf des SLP wird nicht verdandert. Der Vergleich der Jahresdauer-
linie (JDL) von SLP wird in der Literatur jedoch hiufig angewendet (Hayn, 2016; Bucher und Anderson,
2012; Bayram et al., 2018; Fischer et al., 2015; Richardson et al., 2010; Marszal-Pomianowska et al.,
2016; Pflugradt, 2016) und wird daher als separates Vergleichsmal3 mit aufgenommen. Dieses Vorgehen
bedingt eine vorherige Sortierung der Zeitreihen - meist in abfallender Reihenfolge - iiber den Zeitraum
von einem Jahr. Diese Sortierung wird als JDL bezeichnet. Ein Vergleich der JDLs von gemessenen und
synthetischen SLPs ermoglicht die Gegeniiberstellung der sortierten Leistungsbedarfe und deren Hiufig-
keit. Diese Angaben konnen fiir Auslegungszwecke von PV-Systemen niitzlich sein und kdnnen ebenso
die Wirtschaftlichkeitsberechnungen und Kapazitdtsplanung unterstiitzen. Insbesondere das Verhiltnis
von Spitzenbedarf und durchschnittlichem Langzeitbedarf kann die Dimensionierung entsprechender Er-
zeugungseinheiten beeinflussen. Fiir den Vergleich von JDLs ist die Verwendung von Performancemallen
(vgl. Abschnitt 3.2.4) zweckméBig, da die zeitabhédngige, stochastische Komponente der SLPs durch die

Sortierung der Werte eliminiert wird.

3.2.8. Zusammenfassung der Vergleichsmalle und -metriken in der Literatur

Die vorgestellten VergleichsmaB3e und -metriken, die bereits in verschiedenen Studien zur Validierung
von synthetischen SLPs angewendet wurden, werden in Tabelle 3.2.8 zusammengefasst. Die ersten beiden
Spalten geben die Autor:innen der Studien und das Land’ an, fiir welches die SLPs generiert werden. In
der dritten Spalte wird die Vergleichsbasis angezeigt, auf deren Basis die synthetischen SLPs verglichen
wurden (z. B. gemessene SLP-Daten oder SSLP). Die darauffolgenden Spalten schliisseln die Maf3e und
Metriken auf, die zum Vergleich, zur Bewertung oder zur Validierung von SLPs in den Studien verwendet
wurden. Die Malle und Metriken sind nach den zuvor beschriebenen Kategorien eingeteilt, wobei aus

Griinden der Ubersicht einige MaBtypen in einer Spalte zusammengefasst wurden.

SDie Linder werden in dem Abkiirzungsformat der ISO-3166-1 ALPHA-3 angegeben.
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Tab. 3.3.: Vergleichsmaf3e und- metriken in der Literatur nach Kohler et al. (2022).

Autor Land Vergleich mit Lagemale StreuungsmafBe Distanz- und Perfor- | Korrelations-, Zusammen-
mancemetriken hangsmetriken
Bayram et al. (2018) QAT gem. Daten und | Min, Max Mittelwert, | proz. Abweich. MAPE Korrelation
SSLP Median
Carpaneto und Chicco | ITA aggregierte, gem. | Min, Max, Mittelwert SD - KS-Test
(2008) Daten von EFHs
Fischer et al. (2015) DEU gem. Daten Max, Mittelwert proz. Abweich. und SD - Pearson Korrelation (r)
Ge et al. (2016) GBR aggregierte, gem. | - - MPE -
Daten
George und Swan | CA gem. Daten Min, Max, Mittelwert, | proz. Abweichung, Perzentile | - -
(2017) Median
Granell et al. (2019) GBR gem. Daten - (norm.) proz. Abweich. Euklidische & | -
Manhatten-Distanz
GroB et al. (2017) DEU gem. Daten Max, Mittelwert proz. Abweich. und SD - Autokorrelationskoeffizient
Hayn (2016) DEU SSLP Max proz. Abweich. und SD - -
Hoogsteen et al. (2016) NLD gem. Daten - - MAE -
Iglesias und Kastner | ESP gem. Daten auf na- | Max, Mittelwert - Euklidische & Mahala- | Pearson Korrelation (r), Dunn’s
(2013) tionaler Ebene nobis Distanz index, Davis-Bouldin index,
cluster balance
Kadurek et al. (2013) NLD gem. Daten Mittelwert proz. Abweich. - Kolmogorov-Smirnov Test, Ver-
gleich von Verteilungen
Lietal. (2018) GBR gem. Daten Min, Max, Mittelwert, | proz. Abweich. und SD, AN- | Hiufigkeitsdichte- -
Modus OVA Analyse vergleich
Marszal-Pomianowska DNK gem. Daten Min, Max, Mittelwert proz. Abweich. und SD - -
et al. (2016)
Martinez-Alvarez et al. | URY gem. Daten - - MAE, MAPE, RMSE Dunn’s Index, Davis-Bouldin
(2019) Index, Silhouette, BIC
McLoughlin et al. | IRL SLP Klassen - - - Davis-Bouldin Index
(2015)
Metz (2013) DEU gem. Daten und | - proz. Abweich. - Pearson Korrelation (r)
SSLP
Muratori et al. (2013) USA gem. Daten Mittelwert SD, Konfidenzintervalle - r2, Mann-Whitney U Test, Leve-
ne/ Brown-Forsythe Test
Pflugradt (2016) DEU SSLP Min, Max, Mittelwert proz. Abweich. - -
Ramirez-Mendiola et al. | GBR gem. Daten Mittelwert proz. Abweich. und SD - Mann-Whitney U Test, Ver-
(2018) gleich von Verteilungen,
Kolmogorov-Smirnov Test
Stegner et al. (2019) DEU gem. Daten und | Bandweiten Analyse proz. Abweich. NRMSE, -
SSLP Haufigkeitsdichte-

vergleich




3.3. Anforderung an den Stromlastprofilgenerator fiir diese Arbeit

In den vorherigen Abschnitten (vgl. Abschnitt 3.1.5 und 3.1.6) wurden der aktuelle Stand der Technik
fiir die Stromlastmodellierung von Wohn- und Nichtwohngebduden sowie die verwendeten Malle und
Metriken zur Validierung der synthetisch erzeugten SLP (vgl. Unterkapitel 3.2) vorgestellt. In diesem
Abschnitt wird nun zusammengefasst, welche Anforderungen ein neu entwickelter SLPG erfiillen sollte,
um die synthetischen SLP in der energetischen Quartiersplanung anzuwenden.

Die in dieser Dissertation entwickelte Methodik soll folgende Liicken in der Literatur schlieSen und fol-

gende Anwendungen zulassen:

a) Die zu entwickelnde Methodik soll in der Lage sein auf Grundlage von 3D-Gebiudedatenmodellen

synthetische SLPs fiir Wohn- und Nichtwohngebéude zu erstellen.

b) Die synthetischen SLP sollen dabei in einem Zeitintervall von mindestens 15 Minuten oder kleiner

erzeugt werden.

c) Die synthetischen SLP sollen ausgehend vom kleinsten Zeitintervall auch in groeren benutzerde-

finierten Zeitintervallen und Zeithorizonten generiert werden.

d) Die SLP-Generierung soll fiir eine groere Anzahl an Gebduden (mehrere 100 bis 1000) ermdglicht

werden

e) Die SLP sollen gebidudespezifisch erzeugt werden, damit anschlieBende wirtschaftlichkeitsberech-

nungen auf Gebiaudeebene durchgefiihrt werden konnen.
f) Die SLP sollen je Gebédude einzigartig sein.

g) Der entwickelte SLPG soll fiir die Quartiersplanung anwendbar sein. Das heifit der SLPG muss in
der Lage sein, synthetische SLP mit einer anpassbaren zeitlichen Auflosung auf Einzelgebaude-
ebene bis zu mehreren 100 Gebiuden zu erzeugen. Gleichzeitig soll der zeitliche Rechenaufwand
angemessen sein. Dariiber hinaus miissen die SLP georeferenziert sein und mit einem hohen Au-

tomatisierungsgrad erstellt werden.

Die Simulation von zeitlich aufgelosten SLPs auf Gebaudeebene fiir Quartiere wird als notwendig er-
achtet, um Aspekte wie Sektorkopplung oder Netzwerk-/ Netzimplikationen von Technologien wie z. B.
Elektrofahrzeugen oder Warmepumpen zu beriicksichtigen (Swan et al., 2011). Da diese Technologien
oftmals pro Gebiude installiert werden und nicht je Haushalt (mit Ausnahme von EFHs), scheint eine
gebiudespezifische Simulation von SLP zweckdienlich zu sein, um die Einfliisse dieser Technologien
auf SLPs zu untersuchen. Eine Georeferenzierung wird fiir die energetische Quartierplanung ebenso als

notwendig angesehen, da damit lokale Gegebenheiten beriicksichtigt werden konnen.
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4. Entwicklung eines Modells zur Stmulation von

gebaudespezifischen Stromlastprofilen

Im ersten Teil des methodischen Vorgehens, beschrieben in Unterkapitel 4.1, konzentriert sich die Arbeit
auf die Entwicklung eines SLPG fiir Wohngebidude. Dabei werden 3D-Gebidudemodelle, statistische Da-
ten und ein Datensatz mit gemessenen SLPs als Ausgangspunkt verwendet. Durch die Anwendung von
Greedy-Algorithmen werden die 3D-Gebidudemodelle mit Haushalten und Personen befiillt. Die Generie-
rung der gebdudespezifischen SLPs erfolgt mittels Hiufigkeitsdichtefunktionen und Markov-Ketten. Der
entwickelte SLPG ermoglicht die Erstellung von SLPs mit variabler Zeitspanne und zeitlicher Auflosung
fiir ganze Stadtquartiere. Dabei werden verschiedene Arten von Wohngebduden, wie beispielsweise EFH,
MFH oder GMH, beriicksichtigt.

Der zweite Teil des methodischen Vorgehens, dargelegt in Unterkapitel 4.2, konzentriert sich auf die
Erstellung des SLPG fiir Nichtwohngebédude. Hierbei erfolgt zunichst eine Klassifizierung der Nicht-
wohngebdudenutzungen mithilfe einer hierarchischen Gebdudenutzungsbibliothek auf Basis von ALKIS-
Codes. Zusitzlich werden den Nichtwohngebiuden iiber die Nutzungsbibliothek flichenspezifische Strom-
indikatoren zugeordnet, um den Jahresstrombedarf zu berechnen. Die zeitliche Auflésung des Jahres-
strombedarfs erfolgt mittels SSLP und deren Zuordnung zu den ALKIS-Codes.

Im dritten Teil der methodischen Ausfiihrungen, prisentiert in Unterkapitel 4.3, werden MaB3e und Metri-
ken fiir den Vergleich von hochaufgeloste SLPs vorgestellt. Diese ermdglichen es, die Représentativitit
bzw. die Ahnlichkeit von synthetisch erzeugten und gemessenen SLPs zu untersuchen. Dabei liegt der
Schwerpunkt auf MaBlen und Metriken, die trotz einer gewiinschten statistischen Variation der synthetisch
erzeugten SLPs eine Einschiitzung der Ahnlichkeit innerhalb eines bestimmten Sensitivititsbereichs er-

moglichen.

4.1. Synthetische Haushaltsstromlastprofile fiir Wohngebaude

Die Generierung individueller synthetischer SLP fiir alle Wohngebédudetypen erfolgt in mehreren Schrit-
ten, die im Folgenden erliutert werden. Zur Ubersicht wird die Vorgehensweise in einem schematischen
und vereinfachen Flussdiagramm in Abbildung 4.1 dargestellt. Eine Codierung im Flussdiagramm weist
darauf hin, welche Prozessschritte im Rahmen dieser Arbeit neu hinzugekommen sind, welche weiterent-

wickelt wurden sowie welche bereits vorhanden waren: Letztere werden auf ein Minimum begrenzt und
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dienen dem Verstindnis. Diese bereits vorhandenen Prozessschritte werden im Flussdiagramm in Ab-
bildung 4.1 ohne Umrandung ausgewiesen. Elemente mit gestrichelter Umrandung signalisieren bereits
vorhandene Prozesse, die fiir die Zwecke dieser Dissertation verdndert und weiterentwickelt wurden. Alle
Prozessschritte mit durchgehender Umrandung sind neu entwickelte Prozessschritte. Der gesamte Prozess
wird in den folgenden Abschnitten detaillierter erldutert. Dabei werden einzelne Teilprozesse in drei wei-
teren Flussdiagrammen néher beleuchtet. Die Teilprozesse sind in der Abbildung 4.1 als die Abschnitte

zwischen Start - A, A - B und B - Ende definiert.

Vereinfachtes Flussdiagramm zur SLP Generierung fiir Wohngeb aude

( Stat

-G sbiandzzeometriz
-Gabindenvtuns (ALEER) ID-City GML-
-G eoreferenasmung D ateden lesen

- Anzzhl Gexchosse
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—— GebivdenuvtzAliche Av berechnen #—— @ Gexchosshthe (ha) ermitteln 4—— Brottovoluvmen (V) bestimmen

Wohnzebivdetvp zuw etsen ﬂﬁt@ Anzhl der Havshalte Greal v-Aleorithon: I
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Vollzeschossen bestimmen pro Havshalte anwenden
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Abb. 4.1.: Flussdiagramm zur Vorgehensweise der Entwicklung des Stromlastprofilgenerators fiir Wohngebiude.
Eigene Darstellung.
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4.1.1. Vorgelagerte Prozessschritte fiir 3D-Gebidudemodelle

Aufgrund der Bestrebung ein Werkzeug zu entwickeln, das die lokalen Gegebenheiten sowie den spezifi-
schen Gebidudebestand beriicksichtigt, ist die Nutzung von GIS-basierten Anwendungen eine Mdoglichkeit
dies flachendeckend zu beriicksichtigen. GIS-basierte Daten stehen in Deutschland teilweise kostenlos zur
Verfiigung und werden von den jeweiligen Landesdmtern fiir Geoinformation erstellt. Die in dieser Me-
thodik verwendete Datengrundlage fiir den SLPG sind 3D-Gebédudedatenmodelle, sogenannte CityGML-
Dateien. CityGML-Dateien speichern die geometrischen und georeferenzierten Informationen in einem
Extensible Markup Language (XML)-Format . Die 3D-Gebiudedatenmodelle, die in Geography Markup
Language (GML)-Format abgebildet werden, sind eine Anwendung dieses XML-Standards. Eine GML-
Datei speichert raumbezogene Objekte nach einem standardisiertes Schema und mit Georeferenzierung -
daher der Name Geography Markup Language (GML). Das CityGML-Format ist eine Abwandlung des
GML-Standards und wird explizit fiir die Aufnahme und Speicherung von Gebaudedaten zur Erstellung
von z. B. digitalen Zwillingen verwendet. Das standardisierte Format wird vom Open Geospatial Con-

sortium entwickelt und gepflegt (Open Geospatial Consortium, 2023).

Fiir die Darstellung von Gebauden werden CityGML-Daten nach verschiedenen Detaillierungsgraden
(LoD) klassifiziert, wobei LoD1 die Geometrie von Gebduden als einfache Quader darstellt. LoD2 gibt
detailliertere geometrische Informationen (wie Dachformen und -aufbauten) wieder. LoD3 spezifiziert
weitere Details wie z. B. Angaben zu den Positionen der Fenster und Fassadenelemente. LoD4 beinhaltet
schlieBlich auch Angaben zu der inneren Struktur des Gebaudes (Biljecki et al., 2016). Die Anwendbar-
keit der in dieser Arbeit entwickelten Methodik erstreckt sich iiber alle LoD-Level mit Ausnahme der
von LoD4. Da in GML-Dateien mit LoD4 bereits Informationen zu den Raumlichkeiten vorhanden sind,
miissen die Wohneinheiten je Gebaude nicht mehr iiber Statistiken und Heuristiken bestimmt werden.
Es ist jedoch unwahrscheinlich, dass in absehbarer Zeit flichendeckende Daten zu den Innenrdumen von
allen Gebduden zur Verfiigung stehen. Daher erscheint es zweckméfig, eine Methode zur Befiillung der
3D-Gebaudemodelle mit Haushalten und Personen zu entwickeln, die auf der Detailtiefe von LoD2 oder
LoD3 fuf3t. Fiir diese Arbeit werden CityGML-Modelle in LoD2 verwendet, da diese in Deutschland fla-
chendeckenden zur Verfiigung stehen. Ein weiterer Vorteil ist, dass die Datenmenge handhabbar bleibt.
In Deutschland liegt die Dateigrofle je nach Quartiers- bzw. Stadtteil- oder Kommunengrofle im Durch-

schnitt zwischen 10-800 MB.

Innerhalb der CityGML-Dateien sind alle Gebiude mit einer einzigartigen Gebiude-ID? hinterlegt, die

mehrere Gebiudeteile enthalten kann. Neben der georeferenzierten Gebaudehiille sind in Deutschland in

XML ist eine Markup-Sprache, die sich Ende der 90er aus dem HTML (Hypertext Markup Language)-Code entwickelt
hat. Der XML-Standard wird vor allem dann angewendet, wenn gro3e Mengen an Daten definiert und gespeichert werden sollen
(Marchal, 1999).

2Die Gebiude-ID bzw. die Gebiudekennung besteht aus einer 16-stelligen Buchstaben- und Ziffernreihung
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der Regel weitere Attribute definiert wie z. B. der Gemeindeschliissel, die Gebdaudenutzung, das Land,
der Stadt- bzw. Dorfname und je nach Datenquelle auch die Stralenbezeichnung und die Hausnummer.
Anbauten von Gebéduden konnen in CityGML-Dateien als Gebiudeteile abgebildet werden. Aufgrund
dieser Unterteilung kann es vorkommen, dass z. B. Balkone oder angrenzende Garagen etc. in der Nut-
zung als Wohnflache deklariert werden. Dies kann zu Fehlern bei der Berechnung der beheizten Fldche
von Gebiuden fiihren. Daher durchlaufen die CityGML-Dateien vorab einen Filter, der abhiingig von der
Grundflache der Gebidudeteile, diese als Nutzflache oder als unbeheizte Fldche deklariert. Dieser Filter
wurde so gewihlt, das Grundflichenvon Wohngebéuden, die kleiner als 9 m? sind, als ein unbeheiztes
Gebiudeteil eingestuft werden. Der Schwellenwert von 9 m? wurde nach dem Sachstand des (Deutscher

Bundestag, 2017) als Mindestwohnfléche pro Person in Mietwohnungen festgesetzt.

Nach diesem vorgelagerten Prozess wird fiir jedes Gebdude die nach DINV18599-1:2018 definierte Ge-

baudenutzfliche A bestimmt. Dabei werden zwei Fille unterschieden:

Fall 1: Betragt die durchschnittliche Geschosshohe ig zwischen 2,5 - 3,0 m, kommt Gleichung 30 nach
DINV18599-1:2018 zum Tragen, um die Gebaudenutzfliche A in Abhédngigkeit vom Bruttovolu-
men Vg zu bestimmen. Das Bruttovolumen Vg beschreibt das von der Gebaudehiille umschlossene

Volumen und wird aus der vorliegenden Gebaudegeometrie der 3D-Gebdudemodelle berechnet.

Fall 2: Liegt die errechnete Geschosshohe i nicht zwischen 2,5 - 3,0 m wird zur Berechnung der Ge-

baudenutzfliche A Gleichung 31 aus der DINV18599-1:2018 verwendet.

Eine weitere Fallunterscheidung wird durch die Gebdudenutzungscodes (ALKIS-Codes) getroffen (vgl.
Abschnitt 3.1.3). ALKIS-Codes weisen sowohl gebaudeeinheitliche Nutzungen aus, konnen jedoch auch
Mischnutzungen anzeigen. Ein Gebédude, dem bspw. der ALKIS-Code 7720 zugeordnet ist, beschreibt ein
Wohngebdude mit Handel und Dienstleistung

Fiir jedes Wohngebédude wird aulerdem ein Wohngebaudetyp festgelegt. Hierfiir wird auf die deutsche
Gebiudetypologie nach (Loga, 2015) zuriickgegriffen. Diese Wohngebdudetypologie wurde im Rahmen
des EU-Projektes TABULA (Typology Approach for Building Stock Energy Assessment) in 13 européi-
schen Léandern nach einem abgestimmten Erhebungskonzept entwickelt und umgesetzt. Die Studie zur

Wohngebiudetypologie unterscheidet fiinf iibergeordnete Kategorien fiir Wohngebéude:

e Einfamilienhaus (EFH),

e Reihenhaus (RH),

e Mehrfamilienhaus (MFH),

o grofles Mehrfamilienhaus (GMH) und
e Hochhaus (HH) (Loga, 2015).

Die Zuweisung der Wohngeb#udetypen erfolgt unter Beriicksichtigung des A /V-Verhiltnisses der einzel-
nen Gebiude, welches in Abschnitt 3.1.2 definiert ist. In Abbildung 4.2 werden diese Vorprozessschritte
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graphisch als Flussdiagramm zusammengefasst. Unter Berlicksichtigung dieser Vorprozesse erldutert der
nachfolgende Abschnitt 4.1.2, wie den 3D-Gebdudemodellen mit Hilfe der Gebaudenutzfliche Ay, der

Wohngebiudetypologie und Zensus-Daten die Anzahl der Haushalte ny pro Gebidude zugewiesen wer-

den.
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Abb. 4.2.: Flussdiagramm der Vorprozessschritte zur Bestimmung der Anzahl der Haushalte je Wohngebéude.
Eigene Darstellung.

4.1.2. Bestimmung der Anzahl der Haushalte pro Gebdude

Fiir die Bestimmung der Anzahl der Haushalte pro Gebidude werden je Wohngebéudetyp Fallunterschei-

dungen getroffen. Fiir Wohngebéude, die als Einfamilienhaus (EFH) typisiert sind, wird angenommen,
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dass diese aus einem einzelnen Haushalt bestehen. Damit sind keine weiteren Berechnungsschritte zur
Ermittlung der Anzahl der Haushalte ng fiir Einfamilienhduser (EFHs) erforderlich. Reihenhiuser (RHs)
werden je nach Gebiudenutzfliche entweder als EFH mit einem Haushalt oder als MFH mit zwei oder
mehr Haushalten deklariert. Die Unterscheidung wird von der Gebidudenutzfliche A abhingig gemacht:
Ist diese groBer als die in (Destatis, 2018) angegebene durchschnittliche Wohnfldche eines Einfamilien-
haushalts von 130,8 m2, wird das Gebdude als MFH eingestuft, ansonsten als EFH. Fiir alle MFHs, GMHs
und HHs wird die Gebdudenutzflache Ay vor der Ermittlung der Anzahl der Haushalte um 41% reduziert
(Verein deutscher Ingenieure, 2013) und damit die Wohnflache pro Gebiude approximiert. Diese Reduk-
tion begriindet sich in der Tatsache, dass die Gebdudenutzflichen Ay z. B. Versorgungs-, Verkehrsflachen
und baulichen Flichen umfasst, diese aber nicht zur Wohnfliche zdhlen. Uber die verbleibende Wohnfli-
che wird die Anzahl der Haushalte ng in einem MFH, einem GMH oder einem HH durch das Verhiltnis
der Gebiudenutzflache Ay zur durchschnittlichen Wohnfldche Ay des jeweiligen Wohngebédudetyps be-
stimmt. Die durchschnittliche Wohnfliche Ay wird fiir Mehrfamilienhduser (MFHs) mit 80,2 m?, fiir
grofle Mehrfamilienhduser (GMHs) mit 62,4 m? und fiir Hochhiuser (HHs) mit 54,3 m? festgelegt (De-
statis, 2018). Die Anzahl der Haushalte ng fiir MFHs, GMHs und HHs wird somit nach den Gleichungen
(4.1 - 4.3) berechnet:

Ny ren = Aw/80,2m? 4.1)
NHeyy = Aw /62,4 m? (4.2)
NHyy = Aw/54,3m? (4.3)

Alle Ergebnisse fiir die Berechnung der Anzahl der Haushalte ny; werden auf ganze Zahlen gerundet. So-
mit wird nur eine ganzzahlige Anzahl an Haushalten in einem Gebéude beriicksichtigt, wobei die iiblichen

Rundungsregeln gelten.

4.1.3. Bestimmung der Wohnfldche pro Haushalt (Greedy-Algorithmus I)

Nach der Festlegung der Anzahl der Haushalte ngy pro Wohngebdude wird jedem Haushalt eine spezifi-
sche Wohnfldche in m? zugeordnet. Mit Hilfe von Hiufigkeitsverteilungen von Wohnflichengréfen pro
Haushalt, die aus der Zensusdatenbank stammen (Statistische Amter des Bundes und der Linder, 2014),
erfolgt die Zuordnung iiber eine Heuristik. Heuristische Verfahren werden in der Regel eingesetzt, um
eine Losung zu finden, wenn der Aufwand fiir die Suche nach einer optimalen Losung unverhéltnismiBig
hoch ist (Zimmermann, H.-J., 2008). Ein gutes heuristisches Verfahren erfiillt nach (Silver et al., 1980)
vier Kriterien bei der Losungsfindung und Anwendung. Die Losungen sollten mit realistischem Rechen-
aufwand gefunden werden und in der Néhe des Optimums liegen. Chancen fiir schlechte Losungen sollten
so klein wie moglich gehalten werden und die Heuristik sollte so leicht wie moglich zu verstehen sein.
(Zimmermann, H.-J., 2008) ergénzt, dass der bendtigte Speicherplatz so gering wie moglich gehalten

werden sollte und die Anwendung der Heuristik so wenig wie mdglich von Anderungen an der Daten-
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oder Modellsturktur abhéngig sein sollte. Fiir jede Losungsfindung muss daher zwischen Losungsgiite,
Rechenaufwand und Benutzerfreundlichkeit abgewogen werden (Zimmermann, H.-J., 2008). Da fiir das
vorliegende Problem - die Bestimmung der Wohnfldche je Haushalt - fiir mehrere 100 Gebdude bzw.
fiir mehrere 1000 Haushalte gelost werden soll, wird ein robustes und effizientes Verfahren gewihlt:
ein Greedy-Verfahren in Form eines Greedy-Algorithmus. Im Gegensatz zu anderen Heuristiken ist der
Greedy-Algorithmus einfach und wenig komplex (Cormen und Molitor, 2010). Dadurch gestaltet sich
die Anwendung eines Greedy-Algorithmus effizient, schnell und er benétigt in der Regel weniger Spei-
cherplatz. Der Nachteil des Greedy-Algorithmus liegt darin, dass moglicherweise keine optimale Losung
gefunden wird, da auf jeder Entscheidungsstufe die lokal beste Losung beriicksichtigt wird (Cormen und
Molitor, 2010). Die Hauptfunktion dieses Algorithmus besteht daher darin, eine Entscheidung auf der
Grundlage der aktuell verfiigbaren Informationen zu treffen. Wenn mehr als eine Losung die gegebenen
Kriterien erfiillt, werden diese Losungen als realisierbar betrachtet (Vince, 2002). Fiir Zuordnung der
Wohnfliche pro Haushalt ist es ausreichend eine realisierbare Losung zu finden, da die optimale Losung

- die tatsdchliche Wohnfléche je Haushalt - nicht ohne empirische Erhebungen moglich ist.

Fiir den Greedy-Algorithmus zur Bestimmung der Wohnfldche je Haushalt fiir MFHs, GMHs und HHs

(im Folgenden Greedy-Algorithmus I genannt) werden vier Rahmenbedingungen festgesetzt:

(1) Die zuvor bestimmte Anzahl der Haushalte ny pro Gebdude muss eingehalten werden (vgl. Ab-

schnitt 4.1.2).

(2) Die zur Verfiigung stehende Wohnflache Ay pro Gebdude muss in Summe vollstindig von den

Haushaltsflachen gedeckt werden.
(3) Die statistischen Haufigkeiten fiir Haushaltswohnfldchenklassen miissen eingehalten werden.

(4) Die iibrige Wohnfliiche Ay fiir letzten Haushalt in einem Wohngebiude muss zwischen 40 m? und

160 m? liegen.

Ist ein Gebdude bis auf den letzten Haushalt befiillt, wird gepriift, ob die verbleibende Gebdudenutzfliche
fiir den letzten Haushalt zwischen 40 m? und 160 m? liegt. Diese Grenzwerte wurden gewihlt, da sie den
Grofiteil an typischen Haushaltsflichen je Haushalt (> 95%) in Deutschland reprisentieren (Statistische
Amter des Bundes und der Linder, 2014). Ist diese Bedingung erfiillt, wird die entsprechend verbleibende
Gebidudenutzfliche an den Haushalt vergeben. Ist dies nicht der Fall, startet die Befiillung des Gebdudes

mit Haushalten von Neuem. Der Prozess wird solange ausgefiihrt, bis die Bedingung erfiillt ist.

Die statistischen Haufigkeiten der Wohnfldchengrofien in Deutschland decken Wohnflachen zwischen 20-
219 m? ab und sind in eine Klassenbreite von 20 m? eingeteilt (Statistische Amter des Bundes und der
Lénder, 2014). Die absoluten Angaben aus den Zensusdaten wurden in prozentuale Angaben umgewan-

delt, die die Haufigkeiten der einzelnen Haushaltswohnflachenklassen beschreiben (vgl. Tabelle 4.1):
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Tab. 4.1.: Haushaltswohnflichenklassen und deren Haufigkeit in Deutschland.
Abgewandelte Daten auf Grundlage von (Statistische Amter des Bundes und der Linder, 2014).

Haushaltswohnfliichenklassen in m? | Hiufigkeit in %
<39 5,0
40-59 17,5
60 -79 235
80 -99 17,3
100 - 119 12,4
120 - 139 10,7
140 - 159 6,1
160 - 179 2,9
180 - 199 1.8
200 - 219 2,8

Die Haushaltswohnflichenklassen wurden auf ein Minimum von 20 m? und ein Maximum von 219 m?
begrenzt, damit der Algorithmus nicht zu kleine oder zu grole Wohnungen ausgibt. Diese Begrenzung gilt
nicht fiir ein EFH, da dieses als ein Haushalt gilt und damit die gesamte Gebdudenutzfliche als Wohnfliche
deklariert wird. Fiir die Simulation werden die Hiufigkeiten in Prozent durch die Multiplikation um den
Faktor zehn in ganze Zahlen umgewandelt, um numerische Probleme zu vermeiden. Um innerhalb einer
Haushaltswohnflichenklasse, die 20 m? umfasst, eine spezifische Haushaltswohnfliche zu vergeben, wird
ein Zufallsindex (i) eingefiihrt. Der Zufallsindex (i) addiert innerhalb einer Haushaltswohnflachenklasse
eine Zufallszahl N, zwischen 0 und 20 zur entsprechenden Wohnflichenklasse hinzu (vgl. Gleichung 4.4

nach Kohler et al. (2021a)):
N, =20+i %20+ random(0—20) 4.4)

Mit diesem Verfahren werden jedem Wohngebiaude Haushalte mit spezifischen Wohnfldachen zugewiesen.
Der Pseudo-Code fiir diesen Greedy-Algorithmus wird in Kohler et al. (2021a) angegeben. Das beschrie-
bene Vorgehen der Abschnitte 4.1.2 und 4.1.3 wird in Abbildung 4.3 zusammengefasst. Auch hier gilt
dieselbe Kennzeichnung, wie in Abschnitt 4.1 beschrieben: Elemente ohne Umrandung sind bereits in
der Simulationsplattform SimStadt vorhanden; umrandete Elemente sind im Zuge der vorgelegten Arbeit

neu hinzugekommen.

4.1.4. Bestimmung der Anzahl der Personen pro Haushalt (Greedy-Algorithmus II)

Im Anschluss an die Bestimmung der Wohnfldchen pro Haushalt erfolgt im nichsten Schritt die Zuwei-
sung der Anzahl der Personen pro Haushalt. Hierfiir wird ein weiterer Greedy-Algorithmus (Greedy-
Algorithmus II) verwendet, um diese Zuweisung ebenso effizient zu gestalten (vgl. Abschnitt 4.1.3). Die-

sem Algorithmus sind zwei Bedingungen vorgegeben:
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N o B B

AW = AN * (100%-41%) (VDI 3807)

Nein 3
J Bestimmung der Anzahl Haushalte n{H) pro
Wohngehiud etyp:
1 Haushalt o = AW /802 m*®
nHicwm = AW /624 m*
aHny = AW /34 3 m*
(gerundet anf ganze Zahlen)
AN= AW
(Wohnflache) l

Greedy-Algorithmus I
Bestimmung der Wehnfliche AW pro Haushalt

Bedingungen, die eingehalten werden miissen:
DESTATIS 1. Anzahl d.erﬂl-lllfushal te pro Gebinde
Hiufigheiten von 2. AW mnss kompleft zugewiesen werden
Wohnflichen- 3. Havfigkeiten der Wohnflachenlkdlazzen
klassen 4 letzter HH im Gebédnde zwischen 40-160 m*

( Verfahren zur Bestimmung der Anzahl der Personen pro Haushalt e

Abb. 4.3.: Flussdiagramm zur Bestimmung der Wohnflachen pro Haushalt. Eigene Darstellung

(1) Die Anzahl der Personen pro Haushalt kann nur zwischen 1-8 Personen schwanken.

(2) Die Haufigkeiten fiir die Anzahl der Personen pro Haushalt miissen je Haushaltswohnfldchenklasse

eingehalten werden.

Das Maximum an Personen pro Haushalt ist in den Zensusdaten nicht eingeschriinkt (Statistische Am-
ter des Bundes und der Lénder, 2014). Hier wird nur eine Angabe von ,,mehr als sechs “ Personen als
Obergrenze angegeben. Da der Algorithmus jedoch nicht in der Lage ist, eine solche unbegrenzte Ver-
teilung zu verarbeiten, wird die Anzahl der Personen pro Haushalt auf acht begrenzt. Fiir die Anzahl der
Personen pro Gebdude wird keine Obergrenze festgelegt, sodass jeder Haushalt unabhédngig von ande-
ren Haushalten bewertet wird. Die statistischen Daten zu den Haufigkeiten der Personen pro Haushalt
stammen aus den deutschen Zensusdaten (Statistische Amter des Bundes und der Linder, 2014). Jeder

Haushaltswohnflachenklasse ist eine Haufigkeitsverteilung fiir die Anzahl an Personen zugewiesen (vgl.
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Tabelle 4.2). Jede dieser Haufigkeitsverteilung gibt an, wie hoch die Wahrscheinlichkeit ist, dass eine
bestimmte Personenanzahl in einer Haushaltswohnflichenklasse lebt. Dabei sind die Haushaltswohnfla-
chenklassen mit einem Inkrement bzw. einer Klassenbreite von 20 m? definiert. Die absoluten Angaben
aus dem Zensus sind fiir die Haufigkeitsverteilungen in Prozentsitzen angegeben und summieren sich auf

100% pro Klassenbreite.

Tab. 4.2.: Haufigkeiten fiir die Anzahl der Personen in einer Haushaltsgro3enklasse.
Tabelle nach Kohler et al. (2021a).

Ha.l.l shaltswohn.- 1 Pers. | 2 Pers. | 3 Pers. | 4 Pers. | 5 Pers. | 6-8 Pers.
flachenklasse
m? %o %o %o %o %o %
<40 89,4 9,1 1,5 0 0 0
40 - 59 69,9 24,1 4.5 1,5 0 0
60-79 42,1 38,3 12,6 5,5 1,5 0
80 -99 28,4 39,1 17,2 10,6 3,2 1,5
100 - 119 20,4 38,9 20,0 14,7 4,1 1,9
120 - 139 15,3 35,7 21,8 19,3 5,6 2,3
140 - 159 12,9 33,2 21,8 21,9 7,2 3,0
160 - 179 11,7 30,5 21,6 23,7 8,6 3,9
180 - 199 11,2 29,3 21,2 23,9 9,7 4,7
> 200 11,1 27,2 19,9 23,4 11,2 7,2

Mit diesem Vorgehen werden alle Wohngebédude in den 3D-Gebidudemodellen mit einer entsprechenden
Anzahl von Personen befiillt. Dabei wird die Anzahl der Personen pro Haushalt in Abhingigkeit der
Wohnfliche je Haushalt festgelegt.

4.1.5. Bestimmung des jahrlichen Haushaltsstrombedarfs

Nach der Befiillung der Wohngebidude mit spezifischen Wohnflachen pro Haushalt und Personen pro
Haushalt wird der jahrliche Haushaltsstrombedarf pro Haushalt bestimmt. Hierzu werden die in der VDI
4655 Blatt 1 (2019) angegebenen jihrlichen Strombedarfswerte pro Person Wy p als Basiswerte verwen-
det. Um die statistische Varianz der Ergebnisse der jéhrlichen Haushaltsstrombedarfe zu erhohen wird der
jahrliche Strombedarf nach Pflugradt (2016) von zwei Einflussgrofen abhingig gemacht. Es wird ange-
nommen, dass 75% des jahrlichen Strombedarfs von der Anzahl der Personen und 25% von der Fliache des
Haushalts abhidngen (Pflugradt, 2016). Dies bedeutet, dass ein Anteil von 75% der Basiswerte Wy p; aus
der VDI 4655 Blatt 1 (2019) als personenbezogener Anteil Wp in die Berechnung des Jahresstrombedarfs
eingehen (vgl. Gleichung 4.5).

Wp = 75070*WVD1 (45)
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Der flichenbezogene Anteil am jdhrlichen Strombedarf W4 wird mit der durchschnittlichen Haushalts-
wohnfliche von 46,1 m? pro Person (UBA, 2022) in eine flichenbezogene Kennzahl in(kWh/ m?) umge-
wandelt (vgl. Gleichung 4.6).

Wa = (25% Wy p1) /46,5 m? (4.6)

Die sich daraus ergebenden Werte fiir den personen- und flaichenbezogenen Anteil am jéhrlichen Haus-
haltsstrombedarf sind in Tabelle 4.3 dargestellt. Auf Grundlage dieser Bestimmungen wird fiir jeden
Haushalt ein jahrlicher Strombedarf Wy nach Gleichung 4.7 approximiert, der von der Anzahl der Perso-
nen pro Haushalt np wie auch von der Wohnflidche pro Haushalt A abhingig ist. Dieser Vorgang wird

auf jeden Haushalt angewendet, der auf Grundlage der 3D-Gebdudemodelle ermittelt wird.

WH =WP *I’lp+(WA*AN) (4.7)

Tab. 4.3.: Personen- und flichenbezogener Anteil des Jahresstrombedarfs.
Eigene Darstellung auf Basis von Daten der (VDI 4655 Blatt 1, 2019) und (UBA, 2022).

ersonenbezogener Anteil (75%) | flichenbezogener Anteil (25%

Anzahl der Personen | in k‘sh/Pers.*a 7= in kgVVh/m2 *a &=
1 Person 1.763 12,6

2 Personen 1.515 10,9

3 Personen 1.238 8.9

4 Personen 1.125 8,1

5 Personen 1.050 7.5

6 Personen (& mehr) 1.013 7,3

4.1.6. Haufigkeitsdichtefunktionen fiir die Simulation von Haushaltsstromlastprofilen

Um aus dem ermittelten Jahresstrombedarf pro Haushalt ein zeitlich aufgelostes SLP abzuleiten, wer-
den Héufigkeitsfunktionen auf Grundlage gemessener Stromverbrauchszeitreihen erstellt. Wie in Ab-
schnitt 3.1.4 erldutert, konnen SLPs im Allgemeinen entweder durch Bottom-up- oder durch Top-down-
Ansitze generiert werden. Da Bottom-up-Methoden sehr detailliert sind und (a) viele Inputdaten benéti-

gen sowie (b) lange Rechenzeiten aufweisen wird in dieser Arbeit ein Hybrid-Ansatz gewdhlt.

Der hybride Ansatz baut auf einem Messdatensatz auf, der aus Stromlastzeitreihen von vier EFHs in fiinf
Sekundenintervalle {iber zwei Jahre besteht. Die Messdaten stammen von Smart-Meter-Stromzéhlern.
Der Messdatensatz wird in einem ersten Schritt auf Fehler oder ungiiltigen Werte untersucht. Tabelle 4.4

zeigt einige Hauptmerkmale der vier Messdatensitze.
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Tab. 4.4.: Analyse der gemessenen Stromlastdaten.

Auswertungsparameter Einheit| Datensatz 1 | Datensatz 2 | Datensatz 3 | Datensatz 4
Anzahl gem. Datenpunkte [-] 8,03 Mio. 8,84 Mio. 9,02 Mio. 8,43 Mio.
Anzahl negativer Werte [-] 50.767 0 16.685 2,88 Mio.
Anzahl fehlender Werte [-] 4,59 Mio. 3,79 Mio. 3,60 Mio. 4,19 Mio.
Anteil an fehlerhaften Daten | [%] 36,8% 30,0% 28.,7% 56,0%
Maximal Wert [kW] 6.6 8,2 6,8 5,0
arithmetisches Mittel [kW] 0,49 0,47 0,36 0,22
Median (kW] 0,34 0,25 0,18 0,14

Zur Bearbeitung der Daten werden die Statistik-Programmiersprache R und die integrierte Entwicklungs-
umgebung RStudio verwendet (Posit Software, 2023). Dabei werden ungiiltige Zeitreihendaten, wie etwa
negative Werte, entfernt. Die entstandenen Datenliicken, einschlieBlich anderer fehlender Daten, werden
mithilfe des R-Pakets Amelia aufgefiillt. Dieses Paket ist darauf spezialisiert, Datenliicken in Zeitreihen
zu schlieBen Honaker et al. (2011). Hierbei wird ein Bootstrap-Verfahren in Kombination mit einem
Erwartungs-Maximierungs (EM)-Algorithmus kombiniert, um fehlende Werte in einem Datensatz zu er-
setzen. Das Bootstrap-Verfahren ist eine statistische Methode, die sich mit der Stichprobenwiederholung
(engl. Resampling) beschiftigt. Bohm und Zech (2020) beschreibt das Bootstrap-Verfahren wie folgt:
,»Aus der empirischen Verteilung von N Elementen werden M Bootstrap-Stichproben von N zufillig aus-
gewihlten Elementen x7, ... , x}, zuféllig gezogen. Dabei kann ein bestimmter Wert x; mehrfach, oder
nicht auftreten. Ein gesuchter Parameter, d.h. eine Funktion der Stichprobenwerte T, wird aus jeder Stich-
probe ermittelt, sodass man eine empirische Verteilung von 7 erhilt.” Im Falle der SLP-Messdaten in
dieser Arbeit entspricht N der Anzahl an Messwerten pro Haushalt, aus der zufillig ausgewzhlte Mess-
werte zu M Stichproben fiihren. Der EM-Algorithmus ist ein iteratives Verfahren, das abwechselnd die
Zuordnung der Daten aus den M Bootstrap-Stichproben und die Funktion der Stichprobenwerte aus der
neuestes M-Bootstrap-Stichprobe verbessert (Russell und Norvig, 2012).

In Kombination konnen beide Methoden fehlende Datenpunkte in einem multivariaten Datensatz ergin-
zen. Der Amelia-Ansatz beginnt mit einem unvollstandigen Datensatz und gibt M imputierte Datensit-
ze ohne fehlende Werte zuriick. Der Algorithmus erstellt zunédchst eine Bootstrap-Version der Original-
daten, schitzt die hinreichenden Funktionen der Stichprobenwerte durch das EM-Verfahren auf dieser
Bootstrap-Stichprobe und fiigt dann die fehlenden Werte in dem Originaldatensatz unter Verwendung der
geschitzten hinreichenden Funktionen der Stichprobenwerte ein. Dieser Vorgang wird M-mal wieder-
holt, um M vollstindigen Datensétze zu erzeugen, bei denen die beobachteten Werte gleich sind und die
unbeobachteten Werte aus ihren vorherigen Verteilungen gezogen werden Honaker et al. (2011).

Die vervollstandigten Zeitreihen werden anschlieBend je nach Kalendertag in Werktage, Samstage so-
wie Sonntage unterteilt, sodass drei von Tagestypen abhingige SLP-Kategorien unterschieden werden.
Zusitzlich werden die nach Tagestyp kategorisierten Zeitreihen weiter unterteilt und die tdglichen SLPs

beziiglich der Jahreszeiten unterschieden. Hier wird sich an (Fiinfgeld, 2000) gehalten und die Jahreszei-
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ten Sommer, Winter und Ubergangszeit festgelegt. Durch dieses Verfahren werden die tiglichen SLP -

dhnlich zu SSLPs - in neun Kategorien unterteilt (vgl. Abbildung 4.4).

Messdatensatz SLP-Kategorien

;

(4 Haushalte iiber 2 Jahre) {L}".w Yy
og\ . Sommer
y o I i
Winter

- \ il \ Ubergangszeit*
H3 \ ‘;l‘\,“' y I“a-,‘ I;__ N ‘r‘i\.«\'. W “«.1\14‘, y I“r,-,‘ I___M" N/ M. i M M M *Frithlings- und Herbstzeit
\

H4 A .,fv’.‘.‘\‘“..r«,'“‘.f‘“ Wb A

UL ly

Werktage Samstage Sonntage

Abb. 4.4.: Kategorisierung der gemessenen Stromlastdaten. Eigene Darstellung.

Alle Zeitreihen innerhalb einer SLP-Kategorie werden anschlieend {ibereinander gelegt. Aus den iiber-
einander gelegten Lastprofilen lassen sich Histogramme fiir jedes Zeitintervall - hier 5 Sekunden - extra-
hieren. Ein Beispiel fiir ein solches Histogramm fiir Werktage im Winter ist in Abbildung 4.5 dargestellt.
Aus Griinden der Ubersichtlichkeit sind die Messdaten fiir diese Abbildung in 15-Minuten-Intervallen
(x-Achse) zusammengefasst. Die y-Achse représentiert die Stromlast in kW ist in Segmente mit einer
Klassenbreite von 50 W unterteilt. Die Farbcodierung der Segmente gibt an, wie viele Messdatenpunk-
te innerhalb eines Segments liegen. Je stirker die rote Fiarbung ist, desto hidufiger liegt ein gemessener
Wert in dem definierten Segment. Fiir jedes 15-Minuten-Intervall wird anhand dieser Segmentierung ein
Histogramm erstellt, wobei jedes 50 W-Segment ein Klassenintervall im Histogramm darstellt. Die His-
togramme zeigen die Haufigkeitsverteilung der gemessenen Stromlastdaten innerhalb eines Zeitintervalls.
In Abbildung 4.5 ist erkennbar, dass die gemessenen Stromlastwerte nicht normal verteilt sind und je nach
Tageszeit deutliche Unterschiede in der Leistungshohe aufweisen. Dabei spiegelt sich der menschliche Ta-
gesrhythmus sowie das typische Verbrauchsverhalten wider. Nachts, wenn die Menschen schlafen, sind
nur Dauerverbraucher wie Kiihlschrinke, Kiihltruhen oder Stand-by-Gerite in Betrieb und verbrauchen
konstant oder zyklisch Strom. In den Morgenstunden steigt der Verbrauch allmihlich an, da die tiglichen
Routinen beginnen. Nach der Mittagszeit nehmen die Aktivititen, die Strom verbrauchen, kurzzeitig ab
und steigen dann ab 15 Uhr wihrend der Kaffeezeit und den Abendstunden rapide an, bevor sie zwischen
21 und 22 Uhr wieder abnehmen und die Abendruhe einsetzt. Dieser Rhythmus wird auch durch das
arithmetische Mittel und den Median verdeutlicht. In Abbildung 4.5 wird das arithmetische Mittel durch
eine dunkelblaue Linie und der Median durch eine hellblaue Linie dargestellt. Die beiden dunkelgriinen
Linien représentieren das erste und dritte Quartil. Zwischen den beiden dunkelgriinen Linien liegen somit
50% der gemessenen Daten.

Um den Mittelwert, den Median und die Quartile in Abbildung 4.5 sichtbar darzustellen, wurde die y-

Achse nach oben begrenzt. Alle gemessenen Werte, die groBer als 1,7 kW sind, wurden im obersten
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Haufigkeitsdichteverteilung fiir 15-Minuten Zeitintervalle
fir Winterwochentage (Klassenbreite: 0,05 kW)

1,7 |
s L i
LS.
.8
o
=
B
e
2 Legende
- 75% Quartil
- Median
- 25% Quartil
0

00:00 03:00 06:00 09:00 12:00 15:00 18:00 21:00 00:00

Uhrzeit

Abb. 4.5.: Histogramm aller Werktage im Winter in 15-miniitiger Auflosung.
Angepasste Darstellung aus Kohler et al. (2019).

Segment zusammengefasst. Daher sind in der Abbildung die deutlich eingefirbten Segmente zwischen
6 Uhr und 22 Uhr zu sehen. Es ist darauf hinzuweisen, dass die Messwerte fiir alle erfassten Haushalte

insgesamt deutlich hohere Werte aufweisen, mit maximalen Stromlasten zwischen 6,6 kW und 42,2 kW.

4.1.7. Generierung synthetischer Haushaltsstromlastprofile iiber Markov-Ketten

Auf der Grundlage der Haufigkeitsverteilungen fiir jedes Zeitintervall und fiir jede Kategorie kdnnen die
synthetischen SLPs iiber eine Markov-Kette generiert werden. Eine Markov-Kette ist ein stochastischer
Prozess, bei dem das zukiinftige Ereignis nur von seinem aktuellen Zustand abhingt und nicht von der
Vergangenheit. Formell kann eine Markov-Kette als eine Folge von Zustinden definiert werden, bei der
die Ubergangswahrscheinlichkeiten zwischen den Zustiinden gegeben sind (Bas, 2020). Eine zeitdiskrete
Markov-Kette besteht aus einer Zustandsmenge und einer Ubergangsmatrix. Die Zustandsmenge enthilt
alle moglichen Zustiinde, die die Kette annehmen kann, und die Ubergangsmatrix gibt die Wahrschein-
lichkeiten fiir den Ubergang zwischen den Zustéinden an (Bas, 2020). Eine Markov-Kette kann wie folgt
beschrieben werden:

X; sei eine Haufigkeitsverteilung, die die Verteilung der Zustinde zum Zeitpunkt ¢ repréasentiert. Die

Zustiande der Markov-Kette bilden eine diskrete Menge S = {s1,52,...,5,}.
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Die Markov-Eigenschaft besagt, dass die Wahrscheinlichkeit des Ubergangs vom Zustand s; zum Zustand
s nur vom aktuellen Zustand abhéngt und nicht von der Vergangenheit der Kette. Sie wird durch die

bedingte Ubergangswahrscheinlichkeit definiert (vgl. Gleichung 4.8 nach Bas (2020)):

P(Xiv1 =5 | Xy =5;) =Py 4.8)

wobei P;; die Ubergangswahrscheinlichkeit von Zustand s; zu Zustand s jist. Die Ubergangswahrschein-
lichkeiten bilden die Ubergangsmatrix P = [P; 71, wobei P;; > O fiir alle 7, j und Z;.’zl P;j = 1fiiralle i gilt.
Die Markov-Kette ist vollstandig beschrieben durch die Startverteilung g, die eine Haufigkeitsverteilung
fiir den Anfangszustand X darstellt.

Die Haufigkeitsverteilung des Zustands X; zum Zeitpunkt ¢ wird durch die Gleichung 4.9 bestimmt (Bas,
2020):

m,=mo- P! (4.9)

Hierbei ist n; = [7:1,712,...,7,] die Haufigkeitsverteilung der Zustinde zum Zeitpunkt ¢ und P’ ist
die t-te Potenz der Ubergangsmatrix P. Der Startwert fiir die Markov-Kette wird iiber einen Pseudo-
Zufallszahlengenerator® erzeugt. Dieser Startwert beriicksichtigt die Haufigkeitsverteilung der gemesse-

nen Stromlasten fiir das gewihlte Startdatum und die gewéhlte Startuhrzeit.

Bei SLPs ist es von Bedeutung, dass aufeinander folgende Datenpunkte innerhalb eines Datensatzes - hier
innerhalb einer Zeitreihe - nicht unabhingig voneinander betrachtet werden, sondern dass die aufeinander
folgenden Datenpunkte miteinander korrelieren. Bei der Betrachtung von téglichen SLPs ist eine Auto-
korrelation gegeben, da in einigen zeitlichen Sequenzen der Stromverbrauch aufeinanderfolgend steigt
oder sinkt, anstatt nach jedem Zeitintervall nach oben oder unten zu springen. Frithere Untersuchungen,
wie z.B. die Arbeiten von Capasso et al. (1994) und Duffy et al. (2010) haben sich ebenfalls mit der Er-
stellung von SLPs basierend auf Messdaten und Markov-Ketten befasst. Dabei wurde festgestellt, dass der
Effekt der Tageszeit auf die Stromverbrauchsmuster nicht ausreichend modelliert wurde und die taglichen
Spitzenzeiten nicht in den erwarteten Zeitrdumen auftraten. Um diese Abhéngigkeit zwischen den auf-
einanderfolgenden Zeitpunkten in den synthetisch erzeugten SLPs zu beriicksichtigen, werden nach der
Ermittlung des Startwerts 7 zum Zeitpunkt ¢ alle Werte, die sich in einem bestimmten Klassenintervall K
befinden, herangezogen. Fiir alle Werte in diesem Klassenintervall 7, () wird untersucht, in welchen

Klassenintervallen die Werte im darauffolgenden Zeitpunkt z + 1 liegen. Abhéngig von der Haufigkeit,

3pseudo-Zufallsgeneratoren sind in der Lage, Zufallszahlen innerhalb festgelegter Grenzwerte und unter Beriicksichtigung
einer Wahrscheinlichkeitsverteilung zu erzeugen. Dabei werden die Zufallszahlen durch deterministische Berechnungen gene-
riert. Da dadurch die generelle Vorhersagbarkeit wegfillt, werden sie als Pseudo-Zufallszahlengeneratoren bezeichnet (Hinze,
2020). Detaillierte Informationen zum verwendeten Pseudo-Zufallsgenerator finden sich bei Betz (2018).
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mit der die Messdatenpunkte in den Klassenintervallen im néchsten Zeitpunkt ¢ + 1 eingeordnet werden,
wird die nédchste Haufigkeitsverteilung 7 (¢ + 1) bestimmt. Von Zeitpunkt zu Zeitpunkt werden so die Hau-

figkeitsverteilungen in Abhéngigkeit des Klassenintervalls des vorherigen Zeitschritts neu definiert.

Grealy-Algorithnms IT
Bestmmung der Anzahl Personen pro Haushalt

- e e
Bedingungen: 3
1. Anzahl an Personen pro Haushalt (1-8 Personen) DESTATIS
2_Hafigkeiten der Anzahl an Personen pro
Wolnflichenkiasse

v v Y v v -

1 Personen | | 2 Personen| | 3 Personen | | 4 Personen | | 5 Personen | | = 6 Personen

| | | | ! |
4

Bestimmmung des jihrlichen Haushal tsstromb ed arfs (WH):
(75% personenbezogen (WP), 25% flaichenbezogen (WAJ)
WHH =WP+ WA

Seo
Scur'mner: ‘i:r'eﬂr:lag, Samstag, Sonnfag fiber 2 Tahte von 4 EFHs

_ Winfer: Werktas, Samstag, Sonntag in 5 ol A nflostna
Ubergangszeit Werktag, Samsag, Sonntag .

v

SLP Gereriernmg mit Markov-Kette:
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2_Startwertbes mming durch einen Pseudo-Zufallspenerator

Sumumi eren aller 9. Ps der HH je Gebaude (aufier EFHs) —( Ende )

Haufigkeiten der Anzahl der
Personen pro Wohnfl dchenklassen

Abb. 4.6.: Flussdiagramm zur Bestimmung der Anzahl der Personen und zur Generierung der Stromlastprofile.
Eigene Darstellung.

Innerhalb eines gewihlten Klassenintervalls (mit einem Inkrement von 50W) wird ein Zufallswert zwi-
schen 0 und 50 mithilfe eines ungewichteten Pseudo-Zufallszahlengenerators erzeugt und zum unteren
Grenzwert des jeweiligen Klassenintervalls addiert. Diese Schritte werden fiir alle Zeitschritte eines Tages
wiederholt, um tédgliche synthetische Stromlastprofile (SLPs) zu erstellen. Zu Beginn jedes Tages wihlt
der Pseudo-Zufallszahlengenerator einen Startwert, der der Haufigkeitsverteilung entsprechend ausge-
wihlt wird und von Wochentag und Jahreszeit abhingt. Dieser Startwert initiiert die Generierung der
taglichen SLPs. AnschlieBend werden die tdglichen SLPs aneinandergereiht, um je nach vorgegebenem

Zeithorizont das entsprechende synthetische SLP zu erzeugen. Der Prozess zur Generierung der SLP wird
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in Abbildung 4.6 zusammengefasst.

Um die Plausibilitdt der Methode zu iiberpriifen, werden 1000 SLP-Daten fiir Haushalte generiert und zu
einem gemittelten Tageslastprofil aggregiert. Anschliefend wird iiberpriift, ob diese mit den gemittelten
Daten aus den Messdaten iibereinstimmen. Dieser Abgleich dient dazu sicherzustellen, dass die Haufig-
keitsdichtefunktionen in Verbindung mit der Markov-Kette funktionieren. Das Ergebnis dieses Vergleichs
ist in Abbildung 4.7 dargestellt. Die gemittelten synthetischen Daten (in blau) weisen nur geringfiigige
Abweichungen zu den gemittelten Tageslastprofilen aus den Messdaten (in rot) auf, basierend auf 1000

generierten SLPs.

0,9
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i 0,7 - Gemitteltes
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Abb. 4.7.: Plausibilisierung der Anwendung der Hiufigkeitsdichtefunktionen.
Angepasste Darstellung von Betz (2018).

4.2. Synthetische Stromlastprofile fiir Nichtwohngebiude

In diesem Unterkapitel wird das methodische Vorgehen beschrieben, um synthetische SLPs fiir Nicht-
wohngebdude zu erstellen. In Abschnitt 4.2.1 wird zunichst erlautert, wie die Vielzahl an Nichtwohnge-
bduden in Kategorien unterteilt wird. Anschlieend werden in Abschnitt 4.2.2 den Nichtwohngebédudeka-
tegorien spezifische Stromindikatoren zugewiesen. Hierbei dienen zunichst Teilstromkennwerte fiir jede
Nutzungszone innerhalb eines Nichtwohngebadudes als Grundlage. Mit Hilfe der ermittelten spezifischen
Stromindikatoren wird der Jahresstrombedarf fiir jedes Nichtwohngebdude berechnet. Anschlieend wer-
den den Nichtwohngebdudegruppen Standardlastprofilen (SSLPs) zugeordnet. Die SSLPs werden ent-
sprechend der Einteilung in drei Jahreszeiten und drei Tageszeittypen in einer 15-miniitigen Auflosung

auf den ermittelten Jahresstrombedarf verteilt.
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4.2.1. Kategorisierung von Nichtwohngebidudenutzungen

Um die Vielzahl an Nichtwohngebduden abbilden zu kénnen, sind in Deutschland mehrere Kategori-
sierungssysteme bekannt, die in Abschnitt 3.1.3 vorgestellt wurden. Da in Deutschland flaichendeckend
ALKIS-Codes zur Verfiigung stehen und diese in GIS-Karten verwendet werden, basiert die Klassifizie-
rung der Nichtwohngebdudenutzung in dieser Arbeit auf den ALKIS-Codes. Im ALKIS-Objektartenkatalog
von 2008 sind etwa 230 verschiedene Gebiudenutzungsarten* aufgelistet (AdV, 2008). Die vierstellige
Zahlencodierung lésst Einteilung der Gebidudenutzungen - inklusive der Hauptkategorie - bis zur vier-
ten Ebene zu. Dies ldsst eine Darstellung der Gebdudenutzungen von den drei Hauptkategorien, den 16
Kategorien in der ersten Unterkategorie oder den unzihligen Kategorien der zweiten und dritten Unter-
kategorie zu. Fiir die Quartiersplanung ist es aber essentiell, in kurzer Zeit einen guten Uberblick iiber
die lokalen Gegebenheiten zu entwickeln. Eine Ubersicht zu den vorhandenen Gebiudenutzungen ge-
hort dabei ebenso dazu. Die bestehende Aufteilung der ALKIS-Codes ist dafiir weniger geeignet, da die
Hauptkategorien zwar iibersichtlich gehalten sind, alle weiteren Unterkategorien jedoch sehr zahlreich
und damit schwer zu iiberblicken sind. Fiir die Kategorisierung der Gebidudenutzungen wird daher eine
angepasste Struktur erarbeitet, die zwei Anforderungen erfiillen soll. Diese basieren auf dem Ziel, die
Komplexitit zu reduzieren und eine iibersichtliche Darstellung zu gewihrleisten. In der Wahrnehmungs-
psychologie wird beispielsweise empfohlen, Ordnerstrukturen oder Website-Kategorien auf sieben bis
maximal zehn Kategorien zu beschrianken und die Anzahl der Unterkategorien moglichst gering zu halten
(Miller, 1956). Aus diesem Grundsatz ergeben sich die folgenden Bedingungen fiir die Kategorisierung

der Gebdudenutzungen:

I. Die oberste Ebene der Kategorisierung soll nicht mehr als zehn Hauptkategorien umfassen.

II. Die hierarchische Struktur der Kategorien soll maximal zwei Unterkategorien haben.

Nach der Sichtung aller ALKIS-Codes konnen zehn Hauptgruppen identifiziert werden, denen alle ALKIS-
Codes zugewiesen werden. Unter Beriicksichtigung dieser zehn Hauptkategorien ist es moglich, alle ver-
bleibenden ALKIS-Codes in zwei Unterkategorien einzuordnen. Die definierten Hauptkategorien mit der
zugewiesenen Anzahl an ALKIS-Codes ist in Abbildung 4.8 dargestellt. Beispielhaft ist fiir die Hauptka-
tegorie Offentliche Gebdiude ein kleiner Ausschnitt der hierarchischen Struktur von der ersten und zweiten

Unterkategorie abgebildet. Die komplette Struktur ist in Anhang A.1 zu finden.

Eine hierarchische Struktur der Gebdudenutzungen hat neben der Reduktion von Komplexitit zudem den
Vorteil, dass zugewiesene Eigenschaften und Attribute an die erste und zweite Unterkategorie vererbt

werden konnen. Dies erleichtert die Implementierung, wie in Kapitel 5 beschrieben wird.

4Wdh.: Der Objektarten-Katalog teilt Gebdudenutzung in drei grofle Hauptkategorien ein, und nutzt dabei einen vierstel-
ligen Zahlencode. Die 1000er-Reihe umfasst Wohngebédude. Die 2000er-Reihe schlief3t alle Wirtschafts- und Gewerbegebidude
ein und die 3000er umfasst alle Gebéude fiir 6ffentlich Zwecke.
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Hauptkategorie 1. Unterkategorie 2. Unterkategorie | Anzahl zugewiesener
ALKIS-Codes
» Wohnen 16
» Gewerbe / Handel 12
V¥ Offentliche Gebiude 46
V¥ Offentliche Gebiude 9 von 46
* Rathaus 1
* Gericht 1
e eftc.
» Bildung & Forschung 5 von 46
» ctc.
» Kultur, Religion & Event 18
» Gasgewerbe 9
» Industrie 76
» Land- & Forstwirtschaft 16
» Freizeit & Erholung 33
» Sonstige 8

Abb. 4.8.: Kategorisierung der ALKIS-Codes in zehn Hauptkategorien. Eigene Darstellung.

4.2.2. Bestimmung des jahrlichen Strombedarfs mit spezifischen Stromindikatoren

Die Kategorisierung der Gebdudenutzungen stellt einen ersten Schritt dar, um die komplexe Vielfalt von
Nichtwohngebiduden zu reduzieren. Aufgrund der dennoch bestehenden Heterogenitit wird fiir die Be-
stimmung des jahrlichen Strombedarfs die Anwendung spezifischer Stromindikatoren (SIs) vorgeschla-
gen. Diese spezifischen SIs werden fiir die Gebdudenutzungen mithilfe einer Studie des Bundesinstituts
fiir Bau-, Stadt- und Raumforschung ermittelt, welche Vergleichswerte fiir den Energieverbrauch in Nicht-
wohngebiuden liefert (fiir Bau-Stadt-und Raumforschung , BBSR)>. In dieser Studie werden Teilenergie-
kennwerte (TEKSs) je Nutzungskategorie (Zy k) fiir verschiedene Nutzungszonen bereitgestellt, wobei die
Energieintensitit von Energieverbrauchern bzw. Geriten mittels Energieeffizienzklassen (EEKs) beriick-
sichtigt wird. Die TEKs werden flichenbezogen fiir jede Zone und in Abhéngigkeit von der Nutzungskate-
gorie (NK) des Gebdudes angegeben. Daraus abgeleitet kann die Berechnung der SIs mit Gleichung 4.10

erfolgen:

SINK,EEK = Z(TEKEEK,ZNK *Aznk) (4.10)

SInk . eEk reprasentiert den von der Nutzungskategorie (NK) und der Energieeffizienzklasse (EEK) ab-
hiingigen spezifischen Stromindikator in kWh/m?*a. Die EEKs dabei beriicksichtigen die Unterschiede
in der Energieeffizienz von Geriten und Verbrauchern. Fiinf Auspriagungen der EEKs werden unterschie-

den: sehr gering, gering, mittel, hoch und sehr hoch (fiir Bau-Stadt-und Raumforschung , BBSR).

SDiese wurde in Abschnitt 3.1.6 als die umfassendste, aktuellste und detaillierteste, zur Verfiigung stehende Studie identi-
fiziert.
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Der Teilenergiekennwert TEKEgEK . 7z, und der spezifische Stromindikator SIyx gk haben beide die-
selbe Einheit (kWh/m?*a) und sind in DINV18599-10:2018 definiert. Der Unterschied besteht darin, dass
der Teilenergiekennwert (TEK) dem Energiebedarf in einer spezifischen Nutzungszone innerhalb eines
Gebiudes zugeordnet ist, wihrend der spezifische SI den gewichteten spezifischen Strombedarf fiir die

komplette Gebdudenutzfliche darstellt.

Die Nutzungszonen Zy g innerhalb eines Nichtwohngebédudes sind abhingig von der Nutzungskategorie
NK und werden anteilig der Gebdudenutzfliche in Prozent angegeben. Die Nutzungszonen Zy g inner-
halb eines Nichtwohngebiudes entsprechen den 44 Standardnutzungen, die in DINV18599-10:2018 defi-
niert sind. Diese Zonen werden z. B. als Einzelbiiro, Klassenraum oder Verkehrsfliche beschrieben; den
meisten Gebduden werden 3-5 verschiedene Hauptnutzungszonen zugewiesen (DINV18599-10:2018).
Zusitzlich sind fiir jede Nutzungszone Zyk TEKs fiir verschiedene Gewerke festgelegt. Insgesamt wer-

den acht Gewerke definiert:

e Heizung (H),

o Warmwasser (WW),

e Beleuchtung (B),

o Luftférderung (L),

o Kiihlkilte (K),

e Hilfsenergie - Kilte (Hg),

e Be- und Entliiftung (BE) und

o Arbeitshilfen (A) (fiir Bau-Stadt-und Raumforschung , BBSR).

Die Aufteilung der TEK nach Gewerken ermoglicht es, diejenigen Gewerke anzupassen, die maf3geblich
zum Stromverbrauch je nach Gebiudenutzungskategorie beitragen. Zum Beispiel ist es fiir die meisten
offentliche Gebdude eher unwahrscheinlich, dass diese mit einer Kélteanlage ausgestattet sind, weshalb
die TEK fiir die Gewerke Kiihlkdlte und Hilfsenergie - Kdlte nicht beriicksichtigt werden miissen. Aus
der Auflistung geht hervor, dass nicht alle Gewerke dem Stromverbrauch zugeordnet werden konnen. Da
sich die vorliegende Dissertation mit der stromseitigen Bedarfssimulation befasst, werden Gewerke, die
dem Wirmebedarf zugeordnet sind, wie z. B. Heizung oder Warmwasser, nicht in die Berechnung des
Strombedarfs einbezogen. Dies basiert auf der Annahme, dass die Energie fiir diese Gewerke in der Regel
nicht mit Strom erzeugt wird. Deshalb werden die Gewerke Heizung und Warmwasser fiir alle weiteren
Betrachtungen ausgeschlossen. Die Gewerke Beleuchtung und Arbeitshilfen werden fiir die stromseitige
TEK-Bildung als Standardausriistung definiert, da diese in der Regel Strom als Energiequelle nutzen und
in jedem Gebidude vorhanden sind. Die TEKs werden im Folgenden, da sich nur auf die stromseitigen
Gewerke bezogen wird, als Teilstromkennwerts (TSKs) bezeichnet. Fiir die Gewerke Luftforderung und
Be- und Entliiftung wird in Abschnitt 4.2.3 anhand eines empirischen Vergleichs gepriift, ob diese je nach

Gebidudenutzung dem Strombedarf und damit dem TSK zugeordnet werden kdnnen.
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Der Flachenanteil Az, einer Nutzungszone wird in Prozent der gesamten Gebédudenutzfliche angege-
ben. Dieser Flichenanteil je Nutzungszone ist abhiingig von der Gebdaudenutzungskategorie. Die Wahl
der EEKs und der beriicksichtigten Gewerke fiir jede Nutzungskategorie erfolgt auf der Grundlage von
Messdaten und auf Erfahrung basierenden Annahmen. Der komplette Prozess zur Ermittlung eines spe-

zifischen SI wird im folgenden Abschnitt 4.2.3 fiir die Nutzungskategorie (NK) Schule erliutert.

4.2.3. Beispielhafte Bestimmung des Stromindikators fiir Schulen

Fiir die Ermittlung des spezifischen SI fiir die NK Schulen wurde auf Messdaten zuriickgegriffen. Fiir
die Validierung werden Messdaten aus zwei Kleinstiddten in Siiddeutschland verwendet, die im weiteren
Verlauf als Stadt A und Stadt B bezeichnet werden. In Stadt A liegen jahrliche Stromverbriuche von sechs
Schulen vor, wihrend in Stadt B sieben Schulen erfasst wurden. Diese Messdaten dienen als Grundlage

fiir die Validierung des entwickelten Verfahrens.

Nach fiir Bau-Stadt-und Raumforschung (BBSR) werden Schulgebdude in elf Nutzungszonen unter-
teilt, von denen sechs Nutzungszonen als Hauptnutzungszonen deklariert sind. Abbildung 4.9 stellt diese
Nutzungszonen mit dem jeweils zugewiesen Fldchenanteil beispielhaft dar. Die als Hauptnutzungen ein-

gestuften Bereiche sind mit einem Stern () versehen.

B Klassenzimmer*
Verkehrsflache
Sporthalle*

O Lager, Technik
WC, Sanitir

8 Einzelbiiro*

@ Nebenfldche
Kantine*

4% 3%

8 Gruppenbiiro®
Parkhaus
B sonstige Aufenthaltsflichen*

2%
: E1%

50% ::_:- 2% 1% * Hauptnutzungszonen

Abb. 4.9.: Anteile verschiedener Nutzungszonen in einer Schule.
Eigene Darstellung mit Daten von fiir Bau-Stadt-und Raumforschung (BBSR).

Jeder Nutzungszone ist ein spezifischer TSK pro Gewerk und fiir die fiinf EEKs zugeordnet. Um dies zu
veranschaulichen, stellt Abbildung 4.10 die Unterschiede der TSKs fiir alle stromverbrauchende Gewerke
in den jeweils fiinf EEKs fiir die Nutzungszone Klassenzimmer dar. Zum einen ist zu sehen, dass die

EEKSs sich deutlich unterscheiden. Zwischen dem TSK der EEK sehr gering und sehr hoch liegt ca. der
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Faktor zehn. Zum anderen ist zu erkennen, dass die Gewerke, die Liiftung und Kéilte umfassen, mehr als
75% des TSK ausmachen. Da an deutschen Schulen Be- oder Entfeuchtungsanlagen sowie Kalteanlagen
nicht zur Standard-Ausriistung in Klassenzimmern gezahlt werden, werden diese beiden Gewerke fiir die

Nutzungszonen in Schulen nicht beriicksichtigt (Fachverband Gebzude-Klima e.V., 2022).

sehr hoch

hoch

mittel

gering

sehr gering

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Teilstromindikator in kWh/(m?*a)

Beleuchtung & Arbeitshilfen S Luftférderung 8 Hilfsenergie - Kélte M Be- und Entfeuchung

Abb. 4.10.: Teilstromkennwerte (TSKs) fiir die Nutzungszone Klassenzimmer in den fiinf
Energieeffizienzklasse (EEK) und je Gewerk. Eigene Darstellung mit Daten von fiir Bau-Stadt-und
Raumforschung (BBSR).

Um zu bestimmen, ob das Gewerk Luftforderung fiir den TSK beriicksichtigt werden soll, wird eine

Fallunterscheidung bei der Berechnung des spezifischen SI vorgenommen. Es gibt zwei Fille:

(1) Fiir den spezifischen S/ 4 werden die Gewerke Beleuchtung (B) und Arbeitshilfen (A) beriicksich-
tigt.

(2) Fiir den spezifischen SIp 47 wird neben den Gewerken Beleuchtung (B) und Arbeitshilfen (A) auch
das Gewerk Luftforderung (L) beriicksichtigt.

Die spezifischen Sls fiir die Nutzungskategorie Schule werden gemal} Gleichung 4.10 berechnet. Dabei
entsteht ein gewichteter spezifischer Sl fiir Schulen, der auf den Zonenflichenanteilen basiert. Die Ergeb-
nisse der beiden Fille fiir die fiinf EEKSs sind in Tabelle 4.5 aufgefiihrt. Dabei wird ersichtlich, dass sich
die SIs je nach Betrachtungsfall stark unterscheiden. Die Einbeziehung des Gewerks Luftforderung fiir
den Slpar, gegeniiber der Betrachtung ohne dieses Gewerks als SIg 4y, erhoht den SI um mehr als den
Faktor zwei. Die EEKs innerhalb einer Fallunterscheidung lassen die SIs zwischen der Ausprigung sehr
gering und sehr hoch um den Faktor zehn ansteigen.

Zur Bestimmung eines Standardwerts fiir den SI von Schulen werden die Messdaten von dreizehn Schulen

aus Stadt A und B herangezogen. Die Gebdudenutzfliche der Schulen wird basierend auf den Geometrien
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Tab. 4.5.: Spezifische Stromindikatoren von Schulen mit gewichteten Zonenflachenanteilen und
Fallunterscheidung fiir die technische Gebdudeausriistung, aufgeschliisselt fiir alle EEKs.

Fall 1 Fall 2

Slga Slgar
EEK in kWh/m?*a in kWh/m?*a
sehr gering 3,8 8,3
gering 7,1 16,2
mittel 12,5 28,7
hoch 23,3 50,9
sehr hoch 39,5 86,2

BA = Beleuchtung und Arbeitshilfen
BAL = Beleuchtung, Arbeitshilfen und Luftférderung

der 3D-Gebdudedatenmodelle ermittelt. Dabei wird die Annahme getroffen, dass die Energiebezugsfla-
che, auf die sich in der Studie von fiir Bau-Stadt-und Raumforschung (BBSR) bezogen wird, ungefihr der
Gebaudenutzfliche entspricht. Die ermittelte Gebdudenutzflache wird anschlieBend mit jedem SI aus Ta-
belle 4.5 multipliziert, um den jahrlichen Strombedarf zu berechnen. Dieser synthetische jahrliche Strom-
bedarf wird mit den gemessenen Jahresstromverbrauchen von den Schulen der Stiddte A und B verglichen.
Dabei wird der gewichtete spezifische SI-Wert als Standardwert fiir die Simulation des Jahresstrombe-
darfs ausgewihlt, der die geringste Abweichung vom Mittelwert der Messdaten aufweist. Hierbei werden
alle gemessenen Stromverbriduche und alle synthetischen Strombedarfe fiir die Schulen einer Stadt ad-
diert, um das arithmetische Mittel zu bilden. In Abbildung 4.11 wird das arithmetische Mittel fiir den

gemessenen und synthetischen jihrlichen Stromverbrauch aller Schulen fiir Stadt A und Stadt B als Linie

dargestellt.
Stadt A Stadt B
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Energieeffizienzklassen Energieetfizienzklassen
SIpy B4 Slg,, — Gem. Stromverbrauch Slga = Slg,;, —— Gem. Stromverbrauch

Abb. 4.11.: Vergleich des synthetischen und gemessenen jahrl. Strombedarfs, aggregiert fiir die Stiddte A und B.
Angepasste Darstellung von Kohler et al. (2021a).
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Die synthetischen Mittelwerte fiir die EEKs gering, mittel und hoch werden als Balken angeben. Fiir
die Fallunterscheidung der beriicksichtigten Gewerke BA oder BAL weisen die Balken unterschiedliche
Fiillung auf. Die EEKSs sehr gering und sehr hoch werden in Abbildung 4.11 nicht dargestellt, da deren
SlIs zu weit vom gemessenen Mittelwert entfernt sind. Diese spielen fiir die weiteren Betrachtungen kei-
ne wesentliche Rolle und werden aus Griinden der Leserlichkeit nicht in die Abbildung aufgenommen.
Es wird erkennbar, dass fiir die Stidte A und B der SIsp in der mittleren EEK die geringste Abwei-
chung zum gemessenen Mittelwert des jahrlichen Strombedarfs aufweist. Daher wird ein SI-Wert von
12,5 kWh/m?*a fiir Schulen als Standardwert festgelegt. Da Schulen und Kindertagesstitten #dhnliche
Nutzungszonen besitzen, wird dieser Defaultwert auch auf Kindertagesstitten tibertragen (fiir Bau-Stadt-

und Raumforschung , BBSR).

4.2.4. Zuweisung von Standardstromlastprofilen fiir Nichtwohngebédude

Nach der Zuweisung der gewichteten spezifischen SIs zu den Gebidudenutzungen und der damit einher-
gehenden Berechnung des Jahresstrombedarfs findet die Zuordnung der SSLPs zu jeder Nichtwohnge-
béaudenutzung statt. In Deutschland werden acht Standardlastprofile fiir Gewerbe- und drei fiir landwirt-

schaftliche Betriebe unterschieden:

o GO - Gewerbe allgemein,

o GI - Gewerbe werktags 8-18 Uhr,

o G2 - Gewerbe mit starkem bis liberwiegendem Verbrauch in den Abendstunden,
e G3 - Gewerbe durchlaufend,

e G4 - Laden / Friseur,

e G5 - Bickerei mit Backstube,

e G6 - Wochenendbetrieb,

e [0 - Landwirtschaftsbetriebe,

e L1 - Landwirtschaftsbetriebe mit Milchwirtschaft / Nebengewerbs-Tierzucht und
e L2 - Ubrige Landwirtschaftsbetriebe (Fiinfgeld, 2000).

Diese SSLP-Kategorien wurden in einer Studie der Vereinigung Deutscher Elektrizititswerke (VDEW)
von den VDEW-Kundengruppenschliisseln auf die Wirtschaftszweige (WZ) zugeordnet (VDEW, 2000).
Wie in Abschnitt 3.1.3 bereits beschrieben, sind die WZ ein sehr ausfiihrliches Klassifizierungssystem von
Nichtwohngebiduden, welches vom Statistischen Bundesamt gepflegt wird. Die VDEW-Kundengruppen-
schliissel und deren Zuordnung zu den WZ und den Standardstromlastprofile (SSLPs) wird als Basis fiir
die Zuweisung der SSLPs zu den ALKIS-Codes herangezogen. Dafiir wurde eine ausfiihrliche Tabelle
erstellt, die die VDEW-Kundengruppen, deren Bezeichnungen, die WZ und die zugewiesenen SSLPs zu
den ALKIS-Codes zuordnet. Ein Ausschnitt dieser Ausfiihrung ist in Tabelle 4.6 dargestellt. Die kom-
plette Tabelle ist in Anhang A.1 aufgefiihrt.
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Tab. 4.6.: Ausschnitt der Zuweisung von ALKIS-Codes zu VDEW-Kundengruppenschliissel und
Standardstromlastprofilen.

Bezeichnung aus | ALKIS-| VDEW- WZ-Bezeichnung | SSLP | Bemerkung

Objektarten- Code Kunden- aus VDEW-
katalog gruppen- Studie
schliissel
Gebaiude fiir 6ffent- | 3000 751 Behorde  (offent. | G1
liche Zwecke Verwaltung)
Verwaltungs- 3010 751 Behorde  (offent. | G1
gebidude Verwaltung)
Parlament 3011 751 Behorde  (offent. | G1
Verwaltung)
Rathaus 3012 751 Rathaus Gl
Post 3013 641 Deutsche Bundes- | G4

post AG (Brief-und
Paketdienst etc.)

Zollamt 3014 751 Zollamt Gl
Gericht 3015 752 Gericht Gl1,G3 | G3, wenn
durchlaufend

Botschaft, Konsu- | 3016 752 Auslandsvertret- G1, G3 | G3, wenn
lat ungen, Botschaften durchlaufend
Kreisverwaltung 3017 751 Behorde  (6ffent. | G1

Verwaltung)
Bezirksregierung 3018 751 Behorde  (6ffent. | G1

Verwaltung)
Finanzamt 3019 751 Finanzamt Gl

Die Zuweisung der SSLPs zu den ALKIS-Codes kann mit diesem Vorgehen bis auf wenige Ausnahmen
vorgenommen werden. Es gibt jedoch einige Ausnahmen, bei denen keine direkte Zuordnung moglich
ist. In solchen Fillen wird die néchst dhnliche Kundengruppe ausgewihlt. Zum Beispiel kann fiir den
ALKIS-Code 3031 - Schloss kein entsprechender VDEW-Kundengruppenschliissel gefunden werden.
Da Schlésser in vielen Féllen zu Freizeitzwecken z. B. als Museum hergerichtet werden, wird diesem
ALKIS-Code der VDEW-Kundengruppenschliissel (925) - der eines Museums - zugewiesen mit dem
entsprechenden SSLP-Profil G1. In solchen Fillen wird in der Spalte Bemerkung das Wort ,,Annahme*
hinzugefiigt.

4.2.5. Generierung synthetischer Stromlastprofile fiir Nichtwohngebédude

Aufbauend auf der Kategorisierung der Nutzungen von Nichtwohngebiduden, der Bestimmung spezifi-
scher Sls, der damit verbundenen Berechnung des jahrlichen Strombedarfs sowie der Zuweisung der
ALKIS-Codes zu den SSLP fiir Nichtwohngebzude, werden synthetische Stromlastprofile mit einer Auf-

16sung von 15 Minuten erstellt. Dafiir werden die neun SSLPs fiir die Nichtwohngeb&dudetypen in pro-
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zentuale Bedarfswerte fiir jeden Typtag (Werktag, Samstag, Sonntag) und fiir die saisonalen Zeitraume

(Sommer, Winter, Ubergangszeit) umgewandelt.

Die SSLPs werden im Normalfall in absoluten Leistungswerten mit 15-miniitigem Intervall angegeben.
Diese SLPs sind auf einen jahrlichen Strombedarf von 1000 kWh/a bezogen (Fiinfgeld, 2000) und kénnen
dadurch in prozentuale Anteile umgewandelt werden. Durch die Umwandlung der 15-miniitigen Leis-
tungswerte in prozentuale Werte konnen - abhingig vom ermittelten jahrlichen Strombedarf fiir jede
Nichtwohngebdudenutzung und mit dem entsprechenden SSLP-Typ - 15-miniitige SLPs mit einem Zeit-
horizont von einem Jahr erzeugt werden. Diese Umwandlung beeintrichtigt den Verlauf der SSLPs nicht
und wird beispielhaft in Abbildung 4.12 gezeigt. Ein komplettes Jahres-SLP wird durch die Verkniip-

fung der Typtage in den entsprechenden Jahreszeiten mithilfe eines Kalenders in 15-miniitiger Auflésung

erstellt.
Winter - Werktag Winter - Samstag Winter - Sonntag

2,0% 2,0% 2,0%

1,5% 1,5% 1,5%
& 1,0% 1,0% 1,0% \/_/\/‘\
< 0,5% 0,5% 0,5%
= ) 70 D70 , )70
-5
on  0.0% 0,0% 0,0%
,g 1 9 17 25 33 41 49 57 65 73 81 89 L 9 172533 41 49 57 65 73 81 89 1 9 172533 41 49 57 65 73 81 89
~
z Sommer - Werktag Sommer - Samstag Sommer - Sonntag
g, 2% 2,0% 2,0%
i
= 1,5% 1,5% 1,5%
8 1,0% 1,0% 1.0% W
)
g 05% 0,5% 0,5%
S
b=l 0.0% 0,0% 0,0%
tf 1 9 1725334149 57 65 73 81 89 1 9 172533 41 49 57 65 73 81 89 1 9 172533 41 49 57 65 73 81 89
(5}
= Ubergangszeit - Werktag Ubergangszeit - Samstag Ubergangszeit - Sonntag
B
g 2% 2,0% 2,0%
N ,
S 15% 1,5% 1,5%
A 1.0% 1,0% 1,0% \—-’-/\//\

0,5% 0,5% 0,5%

0,0% 0,0% 0,0%

1 9 17 25 33 41 49 57 65 73 81 89 1 9 172533414957 65 73 81 89 1 9 172533 41 49 57 65 73 81 89

Anzahl an 15-Minuten Zeitschritten pro Tag

Abb. 4.12.: Beispielhafte Darstellung des Standardlastprofiltyps GO - Gewerbe allgemein mit prozentualen
Bedarfswerten in 15-miniitiger Auflosung. Eigene Darstellung mit Daten von Fiinfgeld (2000)

4.3. Vergleichsmale fiir synthetische Stromlastprofile

Die synthetischen, gebdudespezifischen SLPs fiir Wohngebidude werden einer Validierung unterzogen, um
deren Qualitit zu iiberpriifen. Die SLPs fiir Nichtwohngebdude werden in einem vereinfachten Verfahren
validiert, da erstens die Erzeugungsmethodik durch die Anwendung von SSLP keine weitere Parametri-

sierungseinstellungen besitzt und zweitens keine hochaufgelosten Messdaten fiir alle Nichtwohngebéude-
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typen im benotigtem Umfang zur Verfiigung stehen. Aus diesem Grund konzentrieren sich die Vergleiche

und Analysen hauptsichlich auf die hochaufgelosten SLPs fiir Wohngebiude.

In Unterkapitel 3.2 wurden die in der Literatur angewandten ValdierungsmaBe und -metriken vorgestellt.
Jedes dieser Malle bzw. jede Metrik betrachtet einen spezifischen Aspekt beziiglich des Vergleichs von
synthetischen und gemessenen Stromlastkurven. Zum Beispiel gibt der Mittelwert einer SLP-Datenreihe
Auskunft iiber die zentrale Tendenz der Daten, wihrend die Standardabweichung die Streuung der Daten
quantifiziert. Allerdings liefern die vorgestellten Mafe und Metriken keine Informationen iiber die Kom-
plexitdt von SLPs. Daher wird in Abschnitt 4.3.1 die Notwendigkeit erldutert, weitere Vergleichsmalle
und -metriken zu definieren, die in der Lage sind, die Ahnlichkeit von stochastisch variablen SLPs zu
erfassen. Hierbei werden die Anforderungen fiir solche Validierungsmaf3e und -metriken beschrieben. In
Abschnitt 4.3.2 werden schlieBlich drei Metriken vorgestellt, die als Komplexitdtsmalie bezeichnet wer-
den. Diese Metriken dienen dazu, die Komplexitit von synthetischen und gemessenen SLPs zu bewerten
und ermdglichen somit einen weiterfiihrenden Vergleich. Sie bieten eine zusétzliche Perspektive auf die

Daten und tragen zur Beurteilung der Ahnlichkeit zwischen den SLPs bei.

4.3.1. Anforderungen an VergleichsmaBle und -metriken fiir Haushaltsstromlastprofile

Bei vielen der in Unterkapitel 3.2 vorgestellten Mal3e und Metriken aus der Literatur handelt es sich um
Mafe bzw. Metriken, die auf punktuelle Charakteristika (Lagemalie) oder auf deren Verteilung ohne zeit-
lichen Bezug (Streuungsmafe) eingehen. Andere Malle bzw. Metriken (Korrelationsmetriken, Methoden
zur Aufdeckung von Zusammenhingen) benotigen zur Anwendung normalverteilte Daten, welche die
SLP-Daten nicht besitzen. Manche Metriken (z. B. Performancemetriken) beziehen sich auf Aussagen,
die die Gleichheit und nicht die Ahnlichkeit® bewerten. Bezogen auf die Bewertung der Ahnlichkeiten
von geordneten Jahresdauerlinien der SLPs besitzen die Performancemetriken (vgl. 3.2.4) ihre Berechti-
gung. Dabei wird aber die zeitliche Abfolge der Daten nicht beachtet und die Ahnlichkeit der Kurven ohne
Zeitbezug bewertet. Bei der Beurteilung der Ahnlichkeit von SLPs ist es wichtig, nicht nur die mittlere
Tendenz und die Streuung der Daten zu betrachten, sondern auch deren komplexe Muster und zeitliche
Dynamik zu erfassen.

Es stellt sich daher die Frage, welche spezifischen Malle und Metriken in der Lage sind, diese Aspekte
zu quantifizieren und somit eine umfassende Bewertung der Ahnlichkeit zu ermdglichen. Im Besonderen
trifft dies auf synthetische SLPs zu, die von SLPGs erzeugt werden und die iiber variable Parameterein-
stellungen verfiigen. MaBe und Metriken, die in der Lage sind diese Ahnlichkeit in Bezug auf gemessene
SLPs zu bewerten, konnen dazu beitragen, herauszufinden, welche Parametereinstellungen zu dhnliche-
ren bzw. reprasentativeren SLPs fiihren. Die Anforderungen an weitere Vergleichsmalle oder -metriken

sind also folgende:

5Der Unterschied zwischen der Bewertung der Gleichheit und Ahnlichkeit wurde in Abschnitt 3.2.2 erliutert.
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e Bewertung der Ahnlichkeit von hochaufgeldsten, statistisch variierenden SLPs (im Gegensatz zur
Gleichheit)

e Bewertung eines SLPs {iber den gesamten Betrachtungshorizont

4.3.2. Vorstellung neuer Vergleichsmafie: Komplexitiatsmalle

Im Kontext der im vorherigen Abschnitt 4.3.1 genannten Anforderungen fiir den Vergleich von syntheti-
schen und gemessenen SLPs, werden in diesem Abschnitt drei zusétzliche MaBle bzw. Metriken présen-
tiert, die SLPs beziiglich ihrer Komplexitit und damit auch auf ihre Ahnlichkeit analysieren. SLP-Daten
konnen im Allgemeinen als quantitative Datensitze angesehen werden, denen mathematischen oder sta-

tistischen Kennwerte zugeordnet werden konnen (Gro8 et al., 2017).

Die neu vorgeschlagenen Mafe bzw. Metriken zur Bewertung der Ahnlichkeit von SLPs stammen aus
dem mathematischen Teilgebiet der fraktalen Geometrie und aus dem Bereich der Differentialrechnung.

Es handelt sich um die MaB3e bzw. Metriken:

e Fraktale Dimension (FD),
e Linge der Kurve und

e Anzahl der lokalen Maxima und Minima.

Alle drei Male bzw. Metriken sind von der zeitlichen Auflosung der SLPs abhéngig. Es ist daher darauf
hinzuweisen, dass die Mafle im Vergleich nur angewendet werden sollten, wenn die synthetischen und
gemessenen SLP die gleiche zeitliche Auflosung besitzen. Die drei Metriken werden unter dem Begriff

Komplexitdtsmafle zusammengefasst und im Folgenden vorgestellt.

Die fraktale Dimension

Das Komplexitdtsmal} der fraktalen Dimension stammt aus dem Teilgebiet der fraktalen Geometrie und
wird bereits in den 1930er Jahren wissenschaftlich erwdhnt (Debnath, 2006). Nach Debnath (2006) ge-
lang es dem Mathematiker, Meteorologen und Friedensforscher Lewis Fry Richardson zu dieser Zeit, das
Konzept der fraktalen Dimension anschaulich zu illustrieren. Bei dem Versuch, die Kiistenldnge Grofbri-
tanniens zu bestimmen, fiihrte Richardson die grundlegenden Uberlegungen zu fraktalen Dimensionen
mit Hilfe einer Methode namens structured walk ein. Fiir diese Methode wird ein Zirkel mit einer Off-
nungsweite € verwendet und die Anzahl der Zirkelschritte bzw. Segmente N gezihlt, die erforderlich
sind, um die Kiistenlinien auf einer Karte - in Richardsons Fall, die von GroBbritannien - entlang zu fah-
ren. Dabei fand Richardson eine Korrelation zwischen beiden Parametern, die er nach Gleichung 4.11

formulierte:

N~gP 4.11)
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N gibt die Anzahl der Segmente an, € bezeichnet den Skalierungsfaktor (im Falle der oben beschriebenen
Anwendung; die Zirkelspannweite) und D ist eine Konstante, die der fraktale Dimension (FD) entspricht.
Die Begriffe fraktale Dimension und Selbstiihnlichkeit wurden aber erst in Fortfiihrung der Uberlegungen
Richardsons von Benoit Mandelbrot eingefiihrt (Mandelbrot 1985). Mandelbrot stellte fest, dass Kiisten-
linien nicht durch regelméBige geometrische Linien beschrieben werden konnen, wie sie zu dieser Zeit
durch die euklidische Geometrie definiert waren. Daher kam er zu dem Schluss, dass eine Kiistenlinie kei-
ne einfache eindimensionale Struktur ist, sondern eine fraktale Dimension (FD) zwischen 1 und 2 besitzt.

Die FD ist nach Gleichung 4.12 definiert (Benoit B. Mandelbrot, 1985):

logn

D=-
loge

(4.12)

Mandelbrot erkannte ebenso, dass die fraktale Geometrie und Aspekte der Selbstidhnlichkeit nicht nur
theoretische Konzepte auf Papier sind, sondern dass sie oft auch in der Natur oder auch im Verhalten
zu finden sind. Gute Beispiele dafiir sind die Verzweigung von Bdumen, die Struktur von Bronchien, der
Romanesco-Kohl oder soziale Verhaltensmuster (Alados und C.L. et al., 1996). Ahnlich wie bei den Kiis-
tenstudien konnen die SLPs als komplex strukturierte Kurven betrachtet werden. Der Skalierungsfaktor
€ kann als die Linge einer Zeitspanne interpretiert werden, die gewihlt wird, um iiber das SLP mit dem
structured walk zu fahren. Die Anzahl der Segmente, die benotigt werden, um mit dem Skalierungsfaktor
g iber das SLP zu laufen, kann als die Anzahl der Segmente N betrachtet werden. (Shelberg et al., 1983)
schrieben dazu: ,.Die fraktale Dimension einer Kurve ist ein MaB fiir ihre geometrische Komplexitédt und
kann einen beliebigen nichtlinearen Wert zwischen 1 und 2 annehmen. Je verzerrter eine gerade Linie
wird, desto hoher ist ihre fraktale Dimension.* Die Berechnung der fraktalen Dimension von SLPs kénn-
te daher ein Indikator fiir deren Komplexitit sein und eine Bewertungsgrundlage fiir den Vergleich und
die Validierung von synthetischen SLPs mit gemessenen Profilen liefern. Wie (Gneiting et al., 2012) fest-
stellen, kann die fraktale Dimension als ein Quantifizierungsmalf fiir die Bestimmung der Rauheit bzw.
Glitte von Zeitreihen oder rdumlichen Daten angesehen werden. Da es eine Vielzahl an Approximati-
onsmethoden (im Englischen Estimators) fiir die Berechnung der fraktalen Dimension gibt, empfehlen
(Gneiting et al., 2012) die Verwendung des Madogramm-Estimators, da dieser robuster, schneller und

statistisch effizienter in der Anwendung ist.

Die Linge der Kurve

Die Lénge einer Kurve Auch als Bogenldnge bzw. Radiant bei geglitteten Kurven bezeichnet wird von
Wickramarachchi et al. (2015) als ein natiirliches MaB fiir Schwankungen in einer Datenreihe beschrie-
ben. Sie kann daher zur quantitativen Beschreibung der Volatilitdt verwendet werden. Insbesondere kann

angenommen werden, dass die Differenz zwischen den Lingen zweier Datenreihen eine asymptotische
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Normalverteilung aufweist (Hoerlein, 2017). Die Léange einer Kurve L, lésst sich fiir ungeglittete SLPs

nach Gleichung 4.13 berechnen (Wickramarachchi et al., 2015):

n

Ly= ) s\ (x=x1)>+ (i = yi-1)? 4.13)

t=2

Dabei ist L, die Summe aller Langenstiicke iiber den gewahlten Zeithorizont. (x; - x,_;) ist die Diffe-
renz zwischen zwei Zeitschritten. Da dieser Abstand je nach gewéhlter Zeiteinheit immer 1 ist, kann die

Gleichung wie folgt vereinfacht werden:

L= Y N1+ (y =y 1) (4.14)

t=2

Die Anzahl der lokalen Maxima oder Minima

Auch die Anzahl der lokalen Maxima und Minima iiber einen definierten Zeithorizont kann beim Ver-
gleich von synthetischen und gemessenen SLP-Daten einen Hinweis auf die Volatilitit oder die Spikey-
ness geben. Ist die Anzahl der lokalen Maxima oder Minima von synthetischen SLPs deutlich hoher als bei
gemessenen SLPs mit gleicher zeitlicher Auflosung, kann davon ausgegangen werden, dass die syntheti-
sche Kurve zu unruhig ist und umgekehrt. Die Anzahl der lokalen Maxima ergibt sich durch die Summe
aller Punkte, an denen eine positive Steigung in eine negative umschlédgt, berechnet werden. Gleiches gilt

umgekehrt fiir lokale Minima.
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5. Implementierung der Methoden in die

Simulationsplattform SimStadt

In diesem Kapitel wird erldutert, wie die beschriebenen Methoden aus Kapitel 4 in die Simulations-
plattform SimStadt integriert werden. Im ersten Unterkapitel 5.1 wird die Simulationsplattform SimStadt
vorgestellt. Das zweite Unterkapitel 5.2 prisentiert alle Erweiterungen von SimStadt, die fiir die Imple-

mentierung der SLP-Generierung fiir Wohn- und Nichtwohngebidude erforderlich sind.

5.1. Die Simulationsplattform SimStadt

SimStadt ist eine an der Hochschule fiir Technik Stuttgart entwickelte Simulationsplattform, die auf Ba-
sis von 3D-Gebiudedatenmodellen in CityGML-Format und dem Simulationsprogramm INSEL (Schu-
macher, 2014) energetische Bedarfe und Potenziale von Erneuerbaren Energien fiir Quartiere simuliert
(Nouvel et al., 2015). Als priméren Input verwendet SimStadt CityGML-Dateien und verknlipft die geo-
metrischen, semantischen und topologischen Informationen aus diesen Dateien mit verschiedenen Daten-

banken und Bibliotheken. In Abbildung 5.1 wird der Aufbau von SimStadt graphisch dargestellt.

Input Simulationsplattform Output
3D-Gebiudemodelle . Wirmebedarf
. N SimStadt
CityGML-Dateien mit: : I a3l PSR W

* Gebdudegeometrie

! eoreierenzie Stl be ar

Datenbibliotheken : :
e G ebiiudephysik Schritt 1 Schritt 2 Schritt 3 Ergebnis Samerungsoptlonen
* Gebiudenutzung ‘ Versorgungsoptionen
Simulationsprogramm PV-Potential

* Wetterdaten ~ ::INSEL*
» Physikalische Systeme

Abb. 5.1.: Inputs und Outputs der Simulationsplattform SimStadt. Eigene Darstellung

Biomasse-Potential

Auf der linken Seite sind die benétigten Eingangsdaten (Inputs) und Schnittstellen abgebildet. Mittig ist

die auf der Programmiersprache Java aufgebaute Simulationsplattform schematisch mit dem Arbeitsfluss
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(im Folgenden nur noch als Workflow bezeichnet) basierten System aufgezeigt. Auf der rechten Seite
werden die bisher moglichen Ausgangsdaten (Outputs) auf Quartiersebene vorgestellt. In Abbildung 5.1
ist die Datenbank der Gebdudenutzung, da diese im Zuge der vorliegenden Dissertation weiterentwickelt
wurde. Ebenso ist der Strombedarf als Output hervorgehoben, um diesen als neu entwickelten Bereich im
Rahmen dieser Arbeit auszuweisen.

Fiir weiterfithrende Informationen, umfassende Studien und Details zur Implementierung anderer The-

menfelder in SimStadt wird auf folgende Quellen verwiesen:

e Vorstellung von SimStadt (Nouvel et al., 2015),

o Wirmebedarf und der Einfluss der Datenqualitiit von 3D-Gebdudedaten (Nouvel et al., 2017),
e SimStadt zur Erstellung von Klimaschutzkonzepten (Eicker et al., 2018),

e Implementierung von Warmepumpen und BHKW Szenarien (Weiler et al., 2019),

o Implementierung der Simulation von Biomasse-Potenzial (Bao et al., 2020),

o Implementierung der Simulation des Wasserbedarfs (Bao et al., 2020b),

e Implementierung und Validierung der Simulation des Warmebedarfs (Dochev et al., 2020),

e SimStadt zur urbanen Quartiersanalyse (Eicker et al., 2020),

o Wirtschaftlichkeitsbewertung von PV-Potenzialen (Kohler et al., 2021c) und

e Implementierung und Simulation von Wirmeversorgungsoptionen (Weiler, 2022).

5.2. Erweiterungen der Simulationsplattform SimStadt

Das folgende Unterkapitel ist in zwei Abschnitte unterteilt. In Abschnitt 5.2.1 werden alle Erweiterungen
von SimStadt in Bezug auf die Generierung von SLPs von Wohngebiuden dargestellt. Abschnitt 5.2.2

erliutert alle Erweiterungen im Rahmen der Erzeugung von SLPs fiir Nichtwohngebéude.

5.2.1. Implementierung des Stromlastprofilgenerators zur Simulation des Haushaltsstrombe-

darfs von Wohngebiduden

Zur Generierung von SLPs fiir Wohngebdude wird in SimStadt ein neuer Workflow erstellt. Dieser ist in
Abbildung 5.2 dargestellt. Der Workflow zur Generation von SLPs greift auf die iiblichen Preprocessing-
Einheiten' in SimStadt zu. Der geometrische Preprocessor und der geometrische Estimator sind dazu da,
um die Gebidudegeometrien zu berechnen und bei fehlerhaften Geometrien Gebiude auszusortieren. Der
gebdudephysikalische Preprozessor erganzt die Gebdaudedaten um weitere Informationen wie z. B. Wand-
aufbauten oder Fenstereigenschaften. Ebenso werden in diesem Schritt die Wohngebdudetypen (EFH, RH,
MFH, GMH und HH), die fiir die SLP-Generierung von Bedeutung sind (vgl. Abschnitt 4.1.2) zugewie-

sen. Nach dieser Zuweisung werden iiber den Preprocessor fiir die Gebdaudenutzungen alle Wohngebiude

IDas Preprocessing bzw. der Preprocessor sind vorgelagerte Arbeitsschritte. Die englische Benennung wird im Folgenden
beibehalten.
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herausgefiltert und die Methoden zur Bestimmung der Anzahl der Haushalten pro Gebiude (vgl. Ab-
schnitt 4.1.2), die Zuweisung der Wohnfldche pro Haushalt (vgl. Abschnitt 4.1.3) und die Bestimmung
der Personen pro Haushalt (vgl. Abschnitt 4.1.4) angewandt. Im letzten Schritt des Workflows werden mit-
hilfe der Methoden, die in den Abschnitten 4.1.5 und Abschnitt 4.1.6 beschrieben sind, die synthetischen
Lastprofile (SLPs) erstellt. Dies geschieht durch die Berechnung des Jahresstrombedarfs, die Erstellung

der Haufigkeitsdichtefunktionen und die Anwendung einer Markov-Kette.

Stromlastprofilgenerator fiir Wohngebaude

Gebiude- Gebiude-

Geometr. Geometr.

Preprocessor Estimator physikal. nutzung

Preprocessor Preprocessor

Abb. 5.2.: Schematische Darstellung des implementierten Workflows zur Stromlast-Generierung fiir
Wohngebidude. Eigene Darstellung.

Vor dem Start der Simulation konnen die gewiinschte zeitliche Auflosung der synthetischen SLPs iiber ein
Dropdown-Menii ausgewéhlt und das Start- und Enddatum iiber eine Kalenderfunktion festgelegt werden.

Fiir die zeitliche Auflosung stehen die in Abbildung 5.3 dargestellten Optionen zur Auswahl:

V¥ Zeitliche Auflosung

Abb. 5.3.: Optionen fiir die zeitliche Auflosung der synthetischen Stromlastprofile aus SimStadt.
Eigene Darstellung.

Die graphische Oberfliche von SimStadt gibt nach der Simulation mehrere Ergebnisse aus. Zum einen
wird die resultierende Jahresdauerlinie (JDL) als Gesamtauswertung fiir das betrachtete Quartier ausgege-
ben (vgl. Abbildung 5.4). Zum anderen ist der spezifische Strombedarf pro Gebaude als kartographische
Darstellung aus der 2D-Vogelperspektive angegeben (vgl. Abbildung 5.5). Die Einfarbung der Gebdude
reicht von dunkelgriin bis rot und von einer Skala von 0 - 75 kWh/m?*a. Dunkelgriin eingefirbte Ge-
biude weisen einen spezifischen Strombedarf von ca. 20 kWh/m?*a auf; rot eingefirbte Gebiude einen
spezifischen Strombedarf von > 65 kWh/m?*a. Grau hinterlegt Gebiude deuten darauf hin, dass keine

wohnliche Nutzung stattfindet und daher kein Haushaltsstrombedarf simuliert wird.
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Abb. 5.4.: Kumulierte Jahresdauerlinie des Strombedarfs in stiindlicher Auflésung fiir ein Beispielquartier.
Darstellung aus SimStad.
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Abb. 5.5.: Spezifischer Strombedarf pro Gebidude fiir ein Beispielquartier aus der Vogelperspektive.
Darstellung aus SimStadt.

Als Ausgabedatei sind in SimStadt standardmiBig csv-Textdateien hinterlegt. Fiir die Ausgabe der SLPs

wurden zwei neue Ausgabedateien konfiguriert. Die erste csv-Datei gibt die kumulierte JDL aus, die ande-

re csv-Datei gibt die SLPs pro Gebdude in der gewihlten zeitlichen Auflosung aus. Die SLP-Ausgabedatei

ist so aufgebaut, dass Gebaude nach Gebdude-ID spaltenweise ausgegeben werden. Zusitzlich geben die



ersten Zeilen einer Spalte einige ausgewdahlte Attribute fiir jedes Gebidude an. AnschlieBend folgt die Aus-
gabe des SLP mit Zeitstempel in der gewihlten zeitlichen Auflosung. Die ausgewihlten Attribute, die pro

Gebiude in der Ausgabedatei angegeben werden, sind:

o Gebiude-ID,

e Gebidudebaujahr,
e Grundfliche in m2,
e Anzahl der Haushalte,

e kumulierte Anzahl der Personen fiir das Gebéude,
e Gebiudenutzfliche in m?,

e Anzahl der Personen pro Haushalt ,

e Wohnfliche pro Haushalt in m? fiir das Gebzude und

e Bedarf pro gewihlten Zeitschritt # in kW/t.

Die Anzahl der Personen pro Haushalt wird in einer Zelle mit der Indikation z. B. 2 | 3 angegeben.
Dabei signalisiert der Trennstrich, die Trennung der Haushalte. In diesem Beispiel bedeutet 2 | 3, dass
dem ersten Haushalt im Gebédude zwei Personen und dem zweiten Haushalt drei Personen zugeordnet
wurden. Fiir die Angabe der Wohnflidche pro Haushalt wird dhnlich vorgegangen. Die einzelnen Haushalte
werden mit Trennstrichen separiert, und die Wohnfliche pro Haushalt wird angegeben. Dabei wird die
Wohnfliche auf zwei Nachkommastellen begrenzt z. B. 64,76 | 98,73 . Dies bedeutet, dass dem ersten
Haushalt, dem zwei Personen zugeordnet sind, eine Gebiudenutzfliche von ca. 65 m? zugeordnet ist und
dem zweiten Haushalt mit drei Personen eine Gebiudenutzfliche von ca. 99 m?. Ein Ausschnitt einer

Beispielausgabedatei ist in Tabelle 5.1 dargestellt.

Tab. 5.1.: Beispiel einer csv-Ausgabedatei von Stromlastprofilen fiir Wohngebiude.
Darstellung nach Kohler et al. (2021b).

# Building ID DENW34... DENWSS... | DENW20...
# Year of Construction 1994 1994 1957

# Grundfliche in m? 57,39 95,21 355,81

# Anz. Haushalte (HH) 1 2 4

# Anz. Personen 2 6 10

# Nutzfliche in m? 77,1 163,4 290,2

# Anz. Personen pro HH 2 214 213141
# Nutzfliche pro HH inm? | 77,1 64,7 98,7 52,6196,8 | 87,6 53,6
# Date Time Energy / timestep

#[ddmm.YYYY HH:MM] | [kWh/h]

01.01.2022 00:00 0,358 0,331 1,11
01.01.2022 01:00 0,155 0,344 1,004
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5.2.2. Implementierung des Stromlastprofilgenerators fiir Nichtwohngebdude

Fiir die Generierung von SLPs fiir Nichtwohngebédude wird ein dhnlicher neuer Workflow angelegt wie
fiir die SLP-Generierung von Wohngebéduden. Zuvor wird die Gebidudenutzungsbibliothek nach den Vor-
gehen und den Vorgaben aus Abschnitt 4.2.1 erweitert bzw. angepasst. Es wird eine hierarchische Struktur

mit zehn Kategorien auf oberster Ebene eingepflegt. Diese zehn Hauptkategorien sind:

(1) Wohnen (6) Industrie

(2) Gewerbe / Handel (7) Land- und Forstwirtschaft
(3) Offentliche Gebiude (8) Freizeit & Erholung

(4) Kultur, Religion & Event (9) keine Gebidudenutzung
(5) Gastgewerbe (10) Sonstige

Die hierarchische Struktur der Nichtwohngebdudenutzungen wird in die Nutzungsbibliothek per csv-
Datei Import eingepflegt. Neben der Aufnahme aller ALKIS-Codes in die Nutzungsbibliothek, ist es
ebenso moglich, verschiedene Schreibweisen der ALKIS-Codes festzuhalten. Dies hat den Hintergrund,
dass in den CityGML-Dateien, die von den Landesidmtern erstellt werden, das Attribut ALKIS-Code nicht
immer in der selben Schreibweise vermerkt wird. Die ALKIS-Codes sind entweder als vierstelliger Zah-
lencode (z. B. 1010) oder zusammen mit dem Code der Objektartengruppe (z. B. 31001_1010) einge-
pflegt®. Beide Schreibweisen sind in der Gebiudenutzungsbibliothek definiert.

Abbildung 5.6 zeigt die graphische Oberflache der neuen Nutzungsbibliothek. Die linke Spalte gibt die
Gebidudenutzungen mit der hierarchischen Struktur aus. Die darauffolgende Spalte zeigt die ALKIS-
Codes in den verschiedenen Schreibweisen an. Die letzten beiden Spalten geben die primire und ggf.
eine sekundire Gebdudenutzung an. Die sekundidre Gebaudenutzung wird dann beriicksichtigt, wenn ein
Gebaude eine Mischnutzung aufweist (z. B. Wohnen und Gewerbe). Auch die zugewiesenen SSLP-Typen
(vgl. Abschnitt 4.2.4) je ALKIS-Code werden per csv-Import in die Gebidudenutzungsbibliothek einge-
pflegt. Ebenso werden die ermittelten SIs je Gebdudenutzungstyp in die Bibliothek importiert. Neben dem
Dateiimport per csv-Datei besteht zusitzlich die Moglichkeit, alle Attribute in der Gebdudenutzungsbi-

bliothek direkt anzupassen.

Die neue Gebaudenutzungsbibliothek mit hierarchischer Struktur ermoglicht die Vererbung von Eigen-
schaften und Parametern von iibergeordneten Ebenen auf untergeordnete Ebenen. Dieses Verfahren wird
angewendet, wenn auf der detaillierten Ebene der Gebdudenutzung kein spezifischer Stromindikator (SI)
vorhanden ist. Die Abbildung 5.7 veranschaulicht diesen Sachverhalt. In der linken Spalte ist der hier-

archische Strukturbaum der Gebdudenutzungen mit der ausgewéhlten Gebidudenutzung Biiro dargestellt.

2Innerhalb der ALKIS-Codierung werden nicht nur Gebéude klassifiziert, sondern auch bspw. Flurstiicke (Objektartengrup-
pe 1100x_) oder Verkehrsobjekte (Objektartengruppe 4200x_) und viele weitere.
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In der Karteikarte elektrische Gerdte werden der zugewiesene SSLP-Typ und die Verldufe der SSLPs fiir

verschiedene Jahreszeiten und Typtage angezeigt.

Hierarchische Struktur
der Gebdudenutzungen

¥ residential

¥ residence hall
childrens home
retirement home

nurses home

school hostel
single garage
two-car garage
collective garage
¥ commercial
trade and senvice
affice
financial institution
insurance institution
v retail
department store
shopping mall
market hall
store
kiosk
pharmacy
> public
> culture, religion and event

» hospital

> industry

> agriculture and forestry

> leisure and recreation
no building function

» other

Name

Source

ALKIS-Code
Bezeichnung

|

Library

German Usage Lib_new

Alle Strombedarfskennwerte aus dem BBSR-Publikation (Vergleichswerte fur den Energieverbrauch von Nic

Primére

Gebédudenutzung

Import Usage Ty

Ggf. sekundire
Gebdudenutzung

Import Function Mapping

Function(s)

1000

31001_1010

1100
31001_1100

Zone
Primary

residential

residential

residence hall

childrens home

retirament home

nurses home

dormitory

school hostel

residential

age type

Secondary

welfare facility
welfare facilty
welfare facilty
welfore facilty
welfore facilty

leisure and recreation

Abb. 5.6.: Gebdudenutzungsbibliothek in SimStadt mit hierarchischer Struktur.
Darstellung aus SimStadt.
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hier G1 fiir Werktage

im Sommer

Abb. 5.7.: Ausschnitt der Gebaudenutzungsbibliothek in SimStadt mit der Auswahl Biiro.
Darstellung aus SimStadt.
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Die Ausgabe der SLPs fiir Nichtwohngebéude erfolgt dhnlich wie die fiir Wohngebiude: in csv-Format.
Als Attribute, die pro Gebaude angezeigt werden, werden neben der Gebédude-ID, der Grundflidche und der
Gebidudenutzfliche auch der Gebdudenutzungstyp angegeben. Die SLPs fiir Nichtwohngebiude konnen in
variabler zeitlicher Auflosung und variablen Zeithorizont ausgegeben werden, wobei die kleinste zeitliche

Auflosung durch die Anwendung der SSLPs 15 Minuten betragt.
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6. Validierung und Anwendung der generierten

gebaudespezifischen Stromlastprofile

Die beschriebenen Methoden und die vorgestellten KomplexititsmaB3e aus Kapitel 5 kommen in diesem
Kapitel zur Anwendung und werden zudem validiert. Die Methoden, die fiir die SLP-Generierung ver-
wendet werden, sind darauf ausgelegt, den Einsatz fiir eine groe Anzahl von Gebduden mit anpassbarer
Auflosung zu ermoglichen. Die Validierung des SLPG fiir Wohngebidude erfolgt in zwei Schritten. Als
erstes wird in Unterkapitel 6.1 die Zuweisung der Anzahl der Haushalte je Gebdude und die Anzahl der
Personen pro Haushalte mittels Greedy-Algorithmen anhand von Fallstudien untersucht. iiberpriift. Im
nichsten Schritt erfolgt in Unterkapitel 6.2 Validierung der synthetischen SLPs fiir Wohngeb#ude. Dabei
werden die synthetisch erzeugten SLPs in mit einem Messdatensatz und mit anderen synthetisch erzeugten
SLPs-Datensétzen von zwei etablierten SLPGs verglichen. Hierfiir werden sowohl bereits bekannte Va-
lidierungsmafle und -metriken wie auch die neuen Komplexititsmale angewendet. Die Anwendung der
Komplexititsmalie zeigt, dass diese zusammen mit weiteren Validierungsmallen eine gute Vergleichs-
grundlage bilden, um synthetische SLPs auf ihre Ahnlichkeit mit gemessenen SLPs zu untersuchen.

Die Anwendung und Validierung der SLPs fiir Nichtwohngebéude erfolgt in einem vereinfachten Verfah-
ren. Hier wird die Ermittlung des jdhrlichen Strombedarfs fiir einige Gebdaudenutzungstypen iiberpriift,
fiir welche die Messdaten vorhanden sind. Die Ahnlichkeit von den synthetischen SLPs zu gemessenen
SLPs wird fiir Nichtwohngebiude aufgrund der Anwendung von SSLPs und aufgrund mangelnder zeitlich

aufgeloster Messdaten nicht gepriift.

6.1. Validierung des Top-Down-Ansatzes mittels Greedy-Algorithmus

Fiir die Validierung des Top-Down-Ansatzes zur Zuweisung von Haushalten sowie Personen pro Haushalt
wird die in Kapitel 4.1 vorgestellten Methodik auf drei Untersuchungsgebiete angewandt. Die Validierung
dieses vorgelagerten Prozesses wird als entscheidend fiir alle weiteren Ergebnisse der SLP-Generierung
fiir Wohngebédude angesehen, da diese mal3geblich von beiden Parametern abhingig ist. Daher wird eine
umfassende Validierung dieses Ansatzes anhand von drei groBriumigen Fallstudien in Deutschland durch-
gefiihrt. Bei der Auswahl der Fallstudien wird darauf geachtet, dass sowohl 3D-Gebdudedatenmodelle

vorhanden sind als auch differenzierte raumliche Strukturen einbezogen werden.
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6.1.1. Fallstudien fiir die Validierung des Top-Down-Ansatzes

Fiir die Fallstudien wurden drei Gebiete aus iiber 400 deutschen Landkreisen und kreisfreien Stadten
ausgewihlt. Diese Gebiete repréisentieren ein grof3stadtisches, ein iiberwiegend ldndliches und ein durch-
mischtes Gebiet. Die Auswahl der Gebiete erfolgte anhand von Unterschieden in Bevolkerungsdichte,

Gebaudestruktur, geografischer Lage und Verfiigbarkeit:

I. GroBstddtisches Gebiet: Stadt Koln, Nordrhein-Westfalen, Westdeutschland, 86 Stadtteile
II. Uberwiegend durchmischtes Gebiet: Landkreis Ludwigsburg, Baden-Wiirttemberg, Siiddeutsch-
land, 39 Gemeinden
III. Uberwiegend lindliches Gebiet: Landkreis Ilm-Kreis, Thiiringen, Mittel-Ost-Deutschland, 16 Ge-

meinden

Tabelle 6.1 stellt die wesentlichen Merkmale fiir die ausgewéhlten Landkreise bzw. fiir die GroBstadt ge-
geniiber. Die Fallstudien werden durch verschiedene Attribute charakterisiert, darunter die administrative
Grundfliche, die Anzahl der Gemeinden oder Stadtteile, die Bevolkerungsdichte sowie die Gemeinde
oder der Stadtteil mit der hochsten bzw. niedrigsten Einwohnerzahl. Diese Merkmale dienen dazu, die

Vielfalt innerhalb der Landkreise bzw. der Stadt zu verdeutlichen.

Tab. 6.1.: Eckdaten der drei Fallstudien zur Validierung der Ermittlung der Anzahl an Haushalten und Personen
pro Haushalt in Deutschland. Darstellung nach Kohler et al. (2021a).

Parameter Einheit Koln | Ludwigsburg | Ilm-Kreis
Fliche® [km?] 405 687 805
Anzahl der Gemeinden / Stadtteile® [-] 85 39 16
Bevolkerungsdichte? [Pers./km?] 2.686 794 132
Einheit mit geringster Bevolkerungsdichte [Pers.] 1.735¢ 2.4744 313¢
Einheit mit hochster Bevolkerungsdichte [Pers.] 43.055¢ 93.5844 38.891°¢

a: (Information und Technik Nordrhein-Westfalen, 2020)

b: (Statistisches Bundesamt, 2020)

¢: (Information und Technik Nordrhein-Westfalen, 2019)

d: (Statistisches Landesamt Baden-Wiirttemberg, 2020)

e: (Thiiringer Landesamt fiir Statistik, 2019)

Die Anzahl der Personen und die Anzahl der Haushalte sind fiir jede Gemeinde mittels der in Abschnitt
4.1.2 und Abschnitt 4.1.4 vorgestellten Ansétzen approximiert. Die Simulationsergebnisse werden mit den
offiziellen Bevolkerungsdaten und Haushaltszahlen fiir jede Gemeinde bzw. jeden Stadtteil verglichen.
Dariiber hinaus werden die Vergleiche auf kumulierter Ebene auf Landkreis- bzw. Stadtebene durchge-
fiihrt.
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6.1.2. Validierung der Methode zur Ermittlung der Anzahl der Haushalte pro Gebédude

Die Validierung der simulierten Anzahl der Haushalte erfolgt auf Gemeinde- bzw. Stadtteilebene. Dabei
wird die prozentuale Abweichung der simulierten Daten im Vergleich zu den amtlichen Daten berech-
net. Fiir die Gemeinde Ludwigsburg werden die Daten des Statistischen Landesamts Baden-Wiirttemberg
verwendet, wihrend fiir die Stadt Koln Daten aus den Statistischen Jahrbiichern der Stadt Koln herange-
zogen werden. Der Ilm-Kreis stiitzt sich auf die amtlichen Daten des Thiiringer Landesamts fiir Statistik.
Die Ergebnisse werden auf einer Karte des Landkreises bzw. der Stadt dargestellt, wobei die amtlichen
Grenzen der Gemeinden bzw. Stadtteile beriicksichtigt werden. Die Abweichungen werden durch eine
farbliche Codierung visualisiert. Eine ocker-farbige Einfarbung zeigt eine negative Abweichung an, was
einer Unterschitzung der Anzahl der Haushalte entspricht. Je dunkler die Ockerfarbe, desto grofSer ist
die Unterschiitzung. Eine tiirkis-farbige Einfirbung reprisentiert positive Abweichungen, also eine Uber-
schitzung der Anzahl der Haushalte. Auch hier gilt, dass eine dunklere Farbgebung auf eine hohere po-
sitive Abweichung hinweist. Unter jeder Karte ist ein Histogramm abgebildet, das die Hiufigkeiten der

prozentualen Abweichungen in Grofenklassen zusammenfasst.

Die beschriebenen Abweichungen der Simulationsergebnisse gegeniiber den amtlichen Daten werden in
Abbildung 6.1 auf Stadtteilebene fiir die GroBstadt Koln dargestellt. Es ist ersichtlich, dass die simulierten
Ergebnisse der Anzahl der Haushalte fiir Koln teilweise stark abweichen. Die Analyse der Extremfille
zeigt, dass die Anzahl der Haushalte um bis zu -35% unterschitzt und bis zu +102% iiberschitzt werden.
Uberdies wird deutlich, dass eine hohere Anzahl von Stadtteilen tendenziell unterschiitzt wird. Im Histo-
gramm auf der rechten Seite wird ersichtlich, dass ca. 60 der 86 Stadtteile in Koln eine Unterschétzung
zwischen 10-30% aufweisen. Die Abweichungen zwischen den simulierten und den statistischen Daten
lassen sich teilweise darauf zuriickfiihren, dass durch die Verwendung von durchschnittlichen Werten,
die sich auf ganz Deutschland beziehen, Gebiete, die nicht dem Durchschnitt entsprechen, iiber- oder un-
terschitzt werden. Das stddtische Gebiet von Koln verdeutlicht diese statistische Abweichung vom Bun-
desdurchschnitt. Aufgrund der hohen Bevolkerungsdichte von ca. 2.680 Personen pro km? in K&ln im
Vergleich zum bundesweiten Durchschnitt von ca. 230 Personen pro km? wird die Anzahl der Haushalte
durch die angewandte Methode tendenziell unterschétzt.

Die groBte Abweichung in Koln, bei der die Anzahl der Haushalte im Vergleich zu den amtlichen Daten
um mehr als +100% iiberschitzt wird, betrifft den Stadtteil Hahnwald (dunkelgriines Gebiet im Siiden
Kolns). Hahnwald ist ein gehobenes und wohlhabendes Stadt- bzw. Villenviertel, das hauptsichlich aus
tiberdurchschnittlich grolen EFHs oder RHs besteht, die nicht typisch fiir die deutsche Gebidudetypologie
sind. Es ldsst sich nachvollziehen, dass die angewandte Methode daher die Anzahl der Haushalte iiber-
schitzt. Trotz der vereinzelten, extremen Abweichung bewegen sich knapp 80% der Stadtteile (68 von

86) in einer Abweichungsspanne von -25% und +25%.
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Abb. 6.1.: Abweichung der Simulationsergebnisse fiir die Anzahl der Haushalte in Koln.
Eigene Darstellung unter Verwendung von QGIS in Anlehnung an Kohler et al. (2021a).

Karte Histogramm

10 ] o < f 5

5
E
E
g 61
&
Z 4
=
{  Abweichung in % N 2
. <
4 0
- 10 B
- 20 -10 0 10 20 30 40
- 30 Abweichung zwischen den simulierten und amtlichen
- 40 Daten fiir die Anzahl der Haushalte in %

Abb. 6.2.: Abweichung der Simulationsergebnisse fiir die Anzahl der Haushalte im Landkreis Ludwigsburg.
Eigene Darstellung unter Verwendung von QGIS in Anlehnung an Kohler et al. (2021a).

Fiir den Landkreis Ludwigsburg sind die Ergebnisse in Abbildung 6.2 auf die gleiche Weise dargestellt.
Die Abweichungen fiir diesen Landkreis fallen deutlich geringer als fiir Kdln. Es konnen maximale Un-
terschitzungen der Anzahl der Haushalte von -4% und maximale Uberschitzungen von +38% festgestellt
werden. Von 39 Gemeinden im Landkreis Ludwigsburg werden knapp 60% (23 Gemeinden) mit einer
Abweichung der Anzahl der Haushalte von +10% simuliert. Das Histogramm zeigt deutlich, dass die
Haufigkeit der Abweichungen rechts-schief (positiv) ist, im Gegensatz zu den Auswertungen in Koln,
die eine links-schiefe Verteilung der Abweichung um den Nullpunkt aufweisen. Auch im Landkreis Lud-
wigsburg kann davon ausgegangen werden, dass die bundesdeutschen Durchschnittswerte nicht auf alle
Gemeinden zutreffen. Es ist erkenntlich, dass die siidostlich gelegenen Gemeinden (Korntal-Miinchingen,
Moglingen, Kornwestheim, Ludwigsburg und Remseck am Neckar), die an den Grofraum Stuttgart an-
grenzen und eine hohere Bevolkerungsdichte aufweisen, in den Simulationen tendenziell unterschitzt

werden. Dies untermauert das Argument, dass stidtische Gebiete (dhnlich wie in K6ln) eher unterschitzt
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werden. Dennoch zeigen sich fiir den Landkreis Ludwigsburg insgesamt wesentlich geringere Abwei-
chungen der Anzahl der Haushalte zwischen den simulierten und offiziellen Daten im Vergleich zu Koln.

Der Landkreis Ludwigsburg entspricht somit eher einem ,,durchschnittlichen® Deutschland.

Fiir die dritte Fallstudie, dem Ilm-Kreis, der ein ldndliches Gebiet reprisentiert, konnen dhnliche Ergeb-
nisse und Riickschliisse wie fiir den Landkreis Ludwigsburg gezogen werden. Von den 16 Gemeinden im
Ilm-Kreis wird nur eine, die im Norden gelegene und dichter besiedelte Gemeinde Amr Wachsenburg, mit
-5% bei der Anzahl der Haushalte leicht unterschitzt. Die restlichen Gemeinden werden mit bis zu 30%

iiberschiitzt und zwei Gemeinden weisen eine Uberschitzung von bis zu +40% auf (vgl. Abbildung 6.3).
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Abb. 6.3.: Abweichung der Simulationsergebnisse fiir die Anzahl der Haushalte im Landkreis Ilm-Kreis.
Eigene Darstellung unter Verwendung von QGIS in Anlehnung an Kohler et al. (2021a).

Die Abweichungen im Ilm-Kreis weisen, wie im Landkreis Ludwigsburg, eine eher rechts-schiefe Ver-
teilung auf. Im Ilm-Kreis beeinflusst eine weitere lokale Gegebenheit die Simulationsergebnisse, die bei
Auswertung beriicksichtigt werden sollte: die sogenannte Leerstandsquote. Das entwickelte Verfahren
beriicksichtigt keine Leerstandsquoten und weist allen Wohngebduden Haushalte und Personen zu. Eine
hohe lokale Leerstandsquote kann dadurch zu einer Uberschiitzung der Anzahl der Haushalte und der
Anzahl der Personen fiihren. Im Ilm-Kreis lag die Leerstandsquote im Jahr 2018 bei ca. 8% (Bottcher
et al., 2018) und damit doppelt so hoch wie im bundesdeutschen Durchschnitt (BMWSB, 2020).

Zusammenfassend kann bei 85 (60%) von den insgesamt 141 untersuchten Gemeinden bzw. Stadtteilen
eine moderate Abweichung fiir die Anzahl der Haushalte zwischen -15 % und +15 % festgestellt wer-
den. Auf Landkreis- bzw. Stadtebene weisen die kumulierten, simulierten Ergebnisse fiir die Anzahl der
Haushalte im Jahr 2019 im Vergleich zu den offiziellen Daten Abweichungen von -6% fiir die GrofB3stadt
K&In und von +7% fiir den Landkreis Ludwigsburg auf.
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6.1.3. Validierung der Methode zur Ermittlung der Anzahl der Personen pro Haushalt

Analog zu Abschnitt 6.1.2 werden auch die Abweichungen der simulierten Anzahl der Personen mit den
amtlichen Daten verglichen. Dabei werden negative Abweichungen lila und positive Abweichungen griin
eingefirbt.

Fiir K6In kann festgestellt werden, dass mit einer Uber- oder Unterschétzung der Anzahl der Haushalte
auch eine Uber- oder Unterschitzung der Anzahl der Personen einhergeht (vgl. Abbildung 6.4). Daher
ergibt sich auch hier das Bild, dass abgesehen von einzelnen Ausreilern, ein Grofteil der Abweichungen
zwischen -25% und +25% schwankt. Allerdings ist die maximale positive Abweichung um etwa 40%
geringer, wihrend die maximale negative Abweichung um etwa 10% ansteigt. Das Histogramm fiir Koln

behiilt seine links-schiefe Verteilung bei.
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Abb. 6.4.: Abweichung der Simulationsergebnisse fiir die Anzahl der Personen in Stadt Koln.
Eigene Darstellung unter Verwendung von QGIS in Anlehnung an Kéhler et al. (2021a).

Die simulierte Anzahl der Personen im Landkreis Ludwigsburg korreliert ebenso mit der Uber- oder Un-
terschidtzung der Anzahl der Haushalte, wobei auch leichte Abweichungen feststellbar sind. So wird die
Gemeinde Gerlingen ganz im Siiden von Ludwigsburg mit -4,1% bei der Anzahl der Haushalte leicht
unterschiitzt; bei der Simulation der Personen wird jedoch eine leichte Uberschiitzung im Bereich von 0-
10% ausgegeben. Im Histogramm ist zu sehen, dass die Verteilung der Abweichungen fiir Ludwigsburg
rechts-schief (vom Nullpunkt aus gesehen) bleiben. Im Vergleich zu den Abweichungen der Anzahl der
Haushalte nehmen die Abweichungen fiir die Anzahl der Personen im negativen Bereich um 4% zu; im

positiven Bereich sind sie gleichbleibend.

Fiir den Landkreis Ilm-Kreis korrelieren die Abweichungen der Simulationen fiir die Anzahl der Personen
in Ubereinstimmung mit den Abweichungen der Simulationen fiir die Anzahl der Haushalte (vgl. Abbil-
dung 6.6). Im negativen Bereich nehmen die Abweichungen fiir die Anzahl der Personen um 4% ab; im

positiven Bereich um 2%.

102



Karte Histogramm

! 08
=1
[#)
- B 5
& % E
R / 3
[ I 4 . e
e Sl ™ W~ AN 3 4
| " . ‘1\1 S_ﬁ«.{)/ Abweichung in % E 2
ol Z
- W oo s 0 |
Ll 1-10 -10 0 10 20 30 40
—l gl Abweichung zwischen den simulierten und amtlichen
b ity :
% = =gy Daten fiir die Anzahl der Personen in %
31 - 40

Abb. 6.5.: Abweichung der Simulationsergebnisse fiir die Anzahl der Personen im Landkreis Ludwigsburg.
Eigene Darstellung unter Verwendung von QGIS in Anlehnung an Kohler et al. (2021a).
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Abb. 6.6.: Abweichung der Simulationsergebnisse fiir die Anzahl der Personen im Landkreis Ilm-Kreis.
Eigene Darstellung unter Verwendung von QGIS in Anlehnung an Kéhler et al. (2021a).

Zusammenfassend ist festzustellen, dass die Abweichungen der Anzahl der Personen (Bevolkerung) fiir
67 der Gemeinden und Stadtteile (ca. 48%) zwischen -15% und +15% liegen und damit weniger genau
sind, als die Approximation der Haushalte. Auf kumulierter Landkreis bzw. Stadtebene, ist die Unter-
schidtzung der Bevolkerungszahlen fiir K6ln mit -13% am hochsten. Der Landkreis Ludwigsburg und

IIm-Kreis werden mit 7% bzw. 8% iiberschétzt.

Eine stichprobenartigen Untersuchung der einzelnen Gemeinden bzw. Stadtteile hat ergeben, dass feh-
lerhafte Daten in den CityGML-Dateien eine Uber- oder Unterschiitzung von Haushalten bzw. Personen
hervorrufen kdnnen. Hierbei wurde die Zuordnung von Gebdudenutzungen in den CityGML-Dateien als
eine fehlerbehaftete Komponente identifiziert. Der extremste Fall in diesem Zusammenhang wurde in
einem Kolner Stadtteil ermittelt, fiir welchen die Anzahl der Haushalt mit 43% iiberschitzt wurde. Bei

der stichprobenartigen Priifung der Gebdude, konnte ein Gebédude identifiziert werden, welches filschli-
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cherweise als Wohngebédude deklariert war und welchem 158 Haushalte zugeordnet wurden. Tatséchlich
handelt es sich aber um ein Einkaufszentrum. Diese fehlerhaften Zuordnungen konnen nur durch eine

stetige Priifung und Verbesserung der GIS-Daten der Landesdmter vermieden werden.

Tabelle 6.2 zeigt die kumulierten Simulationsergebnisse auf Landkreis- bzw. Stadtebene fiir die Anzahl
der Haushalte und die Anzahl der Personen. Der Vergleich zu den amtlichen Daten erfolgt mit Daten aus
dem Jahr 2019, da die 3D-Gebdudedatenmodelle - die Datengrundlage der Simulation - aus dem Jahr 2019
stammen. Dariiber hinaus wird die Abweichung zwischen den simulierten und offiziellen Daten in Prozent
angegeben. Die letzte Zeile in Tabelle 6.2 gibt die Anzahl der simulierten Gebédude pro Fallstudie an. Die
grofite ausgewertete Einzeldatei enthélt 15.507 Geb#ude. Daran ist erkennbar, dass das Vorgehen auf eine
grofle Anzahl von Gebiuden anwendbar ist. Auf einem PC (Intel i7-8850H mit 2,6 GHZ) bendtigt der
Algorithmus fiir die Berechnung dieser ca. 15.500 Gebédude 24 ms (Kohler et al., 2021a). Es kann daher

davon ausgegangen werden, dass der Algorithmus auch fiir groler skalierte Simulationen praktikabel ist.

Tab. 6.2.: Ergebnisse der Haushalts- und Einwohnerberechnungen fiir die drei Fallstudien.
Darstellung nach Kohler et al. (2021a).

Parameter Einheit Koln | Ludwigsburg | Ilm-Kreis
Bevolkerung 2019 [-] 1.087.863 ¢ 545.423 % | 106.249 ¢
Simulierte Bevolkerung [-] 942.730 583.892 114.559
Abweichung Bevolkerung [ % ] -13,4 +7,4 +7,8
Anzahl Haushalte 2019 [-] 564.841 256.287 58.381
Simulierte Haushalte [-] 528.880 ¢ 273.792 b 56.621 ¢
Abweichung Haushalte [ % ] -6,4 +6,8 -3,0
Anzahl simulierter Gebdude [-] 225.540 116.345 33.188

a: (Information und Technik Nordrhein-Westfalen, 2019)
b: (Statistisches Landesamt Baden-Wiirttemberg, 2020)
c¢: (Thiiringer Landesamt fiir Statistik, 2020)

6.2. Validierung der generierten Haushaltsstromlastprofile fiir Wohngebaude

In diesem Unterkapitel wird die vorgestellte Methodik zur Generierung von SLPs auf zwei Arten vali-
diert. Zunichst werden die synthetisch erzeugten SLPs mit gemessenen Stromlastdaten einer Fallstudie
verglichen (vgl. Abschnitt 6.2.1). Im zweiten Schritt erfolgt ein Vergleich der mit der in dieser Arbeit
beschriebenen Methode generierten SLPs mit den synthetischen SLPs von zwei etablierten SLPG fiir
dieselbe Fallstudie. Dabei werden KomplexititsmaBe angewendet, um die Ahnlichkeit der SLPs zu be-

werten und die Aussagekraft der Metriken zu untersuchen.
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6.2.1. Fallstudie fiir die Validierung von synthetischen Haushaltsstromlastprofilen

Um die synthetischen SLPs mit der in dieser Arbeit beschriebenen Methodik zu validieren, werden die-
se synthetischen SLPs diese mit gemessenen Daten aus einer Fallstudie verglichen. Die Messdaten der
Fallstudie wurden im Jahr 2017 in einer Gemeinde in Baden-Wiirttemberg erhoben und liegen in 15-
miniitiger Auflosung vor. Insgesamt wurden Daten von 66 Haushalten bzw. 46 Gebiuden erfasst. Neben
den SLP-Daten wurden auch Metadaten wie Informationen iiber die installierte Heizungsanlage und das
Warmwassersystem erhoben. Zudem wurden auf freiwilliger Basis Fragebogen ausgefiillt, die weitere
Informationen, wie z.B. die Anzahl der Bewohner:innen, enthalten. Da sich die Auswertung und der Ver-
gleich der SLPs-Daten von Wohngebéduden auf den Haushaltsstrom bezieht, miissen vom Messdatensatz
38 Haushalte ausgeschlossen werden, da diese mit P2H-Technologien wie Wiarmepumpen oder Nacht-
speicherheizungen sowie PV-Anlagen ausgestattet sind. Diese Technologien haben einen grolen Einfluss
auf die typischen Verldaufe von Haushalts-SLP, daher werden die betroffenen Haushalte nicht fiir die Va-
lidierung herangezogen. Von den verbleibenden 28 Haushalten bzw. 23 Gebéude, fallen zwei Gebidude
aus der Betrachtung heraus, da diese Gebédude aufgrund fehlerhafter Geometrien nicht in der Simulati-
onsplattform SimStadt abgebildet werden und somit keine synthetischen SLPs fiir diese erzeugt werden
konnen. EIf weitere Gebidude wurden von der Validierung ausgeschlossen, da es sich um Mehrfamilien-
hiuser handelt und die Messdaten nur von einzelnen Haushalten und nicht fiir alle Haushalte aufgenom-
men wurden. Bei RHs oder MFHs kann ein Vergleich der synthetisch erzeugten SLPs in SimStadt nur
durchgefiihrt werden, sofern von allen Haushalten gemessene SLPs vorliegen. Haben sich in einem MFH
nicht alle Parteien dazu entschlossen, Messdaten aufzeichnen zu lassen, dann fallen diese Gebédude aus
dem Betrachtungsrahmen. Aus diesem Grund verbleiben zehn Gebidude mit gemessenen SLP-Daten, die
fiir den Vergleich mit den synthetischen SLP-Daten geeignet sind. Dies ist kein reprasentativer Daten-
satz fiir SLPs, da aber keine weiteren Messdatensitze mit den entsprechend bendtigten Metadaten und in
der entsprechenden Auflosung erstanden werden konnten, stellen diese zehn Gebaude mit insgesamt 15
Hausalten die Basis fiir die Validierung dar. Fiir vier von diesen zehn Gebiuden liegen ausgefiillte Fra-
gebogen vor, die die Anzahl der Haushalte bzw. die Anzahl der Personen angeben. Fiir die verbleibenden
sechs Gebdude wird die Anzahl der Haushalte und Personen durch die in dieser Arbeit beschriebenen

Methoden (vgl. Kapitel 4) approximiert.

Die wesentlichen Eigenschaften der zehn Gebiude (GO1-G10) werden in Tabelle 6.3 als Uberblick darge-
stellt. Neben dem Wohngebiudetyp und der Anzahl der Bewohner:innen bzw. der Anzahl der Haushalte
wird auch der gemessene Jahresstromverbrauch in kWh/a aufgelistet. Im Datensatz sind drei verschiedene
Wohngebédudetypen zu finde: sechs EFHs, drei MFHs und ein RH. Die Gebiude, fiir welche die Daten
aus den Fragebogen vorliegen sind mit einem Stern (x) gekennzeichnet. Die Anzahl der Personen pro Ge-
baude schwankt zwischen zwei und sieben Personen, wihrend die Anzahl der Haushalte zwischen eins

und drei liegt.
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Tab. 6.3.: Eckdaten zu den Vergleichsgebiduden. Darstellung nach Kdhler et al. (2022).

Gebiude-ID | Gebiude- | Anzahl Anzahl gem. Verbrauch | spez. Verbrauch

typ Personen | Haushalte in kWh/a in kWh/Person*a
GO1 MFH 7 3 7.270 7.188
G02 MFH 4 2 5.450 5.217
GO03 EFH 3 1 3.592 3.452
G04 EFH* 2 1 1.884 2.394
GO05 RH* 2 1 3.213 3.037
G06 MFH 3 3 3.057 3.270
GO07 EFH 3 1 5.327 5.034
GOS8 EFH* 4 1 3.160 3.359
G09 RH* 5 1 5.913 6.098
G10 EFH 4 1 5.593 5.698

6.2.2. Auswertung und Eigenschaften der Messdaten der Fallstudie

Die SLP-Messdaten aus der Fallstudie werden zunéchst auf ihre Eigenschaften untersucht, um eine Ver-
gleichsbasis fiir die synthetisch erzeugten SLPs zu schaffen. Folgende Malle und Metriken (vgl. Unterka-

pitel 3.2 und 4.3) werden unter Zuhilfenahme der Statistik-Programmiersprache R ermittelt:

e Ermittlung von Lagemafien,
e Ermittlung von Streuungsmalen,
e Visuelle Vergleiche (Liniendiagramme, Violinplots, Heatmaps) und

o KomplexititsmaBe: fraktale Dimension (FD), Linge der Kurve, Anzahl der lokalen Maxima.

Um eine Ubersicht iiber die gemessenen SLPs zu erlangen, werden diese in ihrer Originalaufldsung von
15-Minuten-Intervallen iiber den Zeitraum von 12 Monaten graphisch dargestellt. Das Ergebnis ist in
Abbildung 6.7 dargestellt. Die gemessenen SLPs weisen einige Besonderheiten auf. Deutlich zu sehen
ist, dass GO3 und GOS8 eine Urlaubsliicke aufweisen, in der die Verbrauche im Gebéude auf die Grund-
last reduziert sind und keine Aktivitdten stattfinden. Alle anderen Gebidude weisen keine - zumindest in
dieser Auflosung - erkennbaren ldngeren Abwesenheiten oder Urlaubszeiten auf. Der durchschnittliche
Verbrauch pro Person und Jahr schwankt fiir diesen Messdatensatz zwischen 790 kWh/Person*a und
1.776 kWh/Person*a.

Die gemessenen maximalen Werte (Peakleistung) und die minimalen Werte sowie weitere Lagemalle sind
in Tabelle 6.4 je Gebédude abgebildet. Alle Angaben sind in der Einheit Watt angegeben. Es ist festzustel-
len, dass die meisten Gebdude einen Minimalwert von Null oder nahe bei Null aufweisen und damit die
Spannweite der Messdaten fast identisch zu dem gemessenen Maximum ist. Die gemessenen maximalen
Leistungen in den zehn Gebéduden schwanken zwischen 1.796 W fiir GO6 und 9.332 W fiir GO2, womit
sich die Maximalwerte um den Faktor fiinf unterscheiden. Dabei werden tendenziell hthere Lastspitzen in

Gebiduden gemessen, die mit einer hoheren Anzahl von Personen besetzt sind (GO1, G02, GO8-G10) und
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Abb. 6.7.: Gemessene Stromlastprofile der Fallstudie in 15-Minuten-Aufldsung als Liniendiagramm iiber ein Jahr.
Eigene Darstellung.

Tab. 6.4.: Lagemale fiir die gemessenen Stromlastprofile aus der Fallstudie, alle Angaben in Watt.
Darstellung nach Kohler et al. (2022).

Gebéaude-ID | Minimum | Maximum ‘ Spannweite ‘ arithm. Mittel | Median

GO1 42 7.896 7.854 830 592
GO02 3 9.332 9.329 622 247
GO03 9 7.417 7.408 410 231
G04 20 6.201 6.181 215 121
GO05 0 3.014 3.014 318 251
GO06 0 1.796 1.796 367 320
GO7 0 2.668 2.668 659 620
GO8 0 7.610 7.610 575 302
G09 36 5.575 5.539 361 181
G10 0 4.716 4.716 406 266

umgekehrt. Das arithmetische Mittel liegt fiir G04 mit 215 W am niedrigsten und fiir GO1 mit 830 W am
hochsten. Auch hier korreliert der Mittelwert der gemessenen Leistung mit der Anzahl der Personen im
Gebaude und ist tendenziell hoher bei einer groleren Anzahl an Personen. Die Mediane der gemessenen
SLPs pro Gebédude unterscheiden sich zum Teil deutlich vom arithmetischen Mittel und weisen durchweg
niedrigere Werte auf. Die grofite Differenz zum arithmetischen Mittel liegt fiir GO2 mit 375 W vor. Den
hochsten Median weist GO7 mit 620 W auf; den niedrigsten Median weist GO4 mit 121 W auf. Da der
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Median den Schwellenwert angibt, bei welchem 50% der Daten dariiber bzw. darunter liegen, kann die
Aussage getroffen werden, dass ein Grofteil der gemessenen SLP-Daten in einem niedrigen Leistungs-
bereich auftritt. Die Lastspitzen weichen vom Median je nach Gebdude um den Faktor vier in GO7 und
um den Faktor 51 in G04 ab.

Die Auswertung der Streuungsmale der gemessenen SLPs ist in Tabelle 6.5 zusammengefasst. Die Stan-
dardabweichung um den Mittelwert ist dabei fiir GO2 mit 872 W am hochsten und fiir GO6 mit 252 W am
niedrigsten. Auch hier zeigt sich die Tendenz, dass die Standardabweichungen groer werden, je hoher
die Anzahl der Personen ist, die in einem Gebaude leben. Die 25%- und 75%-Quartile, also die zwei
Werte, zwischen denen 50% aller Messwerte erfasst wurden, unterscheiden sich deutlich je Gebiude. Die
Werte der Quartile bestitigen, dass die meisten Messwerte in den unteren Leistungsbereichen liegen. Der

kleinste Wert fiir das 25%-Quartil liegt bei 91 W - der groite Wert fiir das 75%-Quartil bei 1.005 W.

Tab. 6.5.: Streuungsma@e fiir die gemessenen Stromlastprofile aus der Fallstudie, alle Angaben in Watt.
Darstellung nach Kohler et al. (2022).

Gebaude-ID | Standardabw. | 25%-Quartil | 75%-Quartil | Schiefe | Kurtose / Wolbung
GO1 637 420 1.005 2,4 8,1
G02 872 91 864 2,9 12,3
GO03 561 164 358 4,0 19,9
G04 334 73 194 4.4 25,3
GO05 284 151 384 3,3 15,8
GO06 253 180 500 1,8 6,1
G07 323 424 832 1,1 2,4
GO08 774 203 498 3,5 15,7
G09 492 104 391 3,4 14,3
G10 446 156 428 2,8 9,0

Die Schiefe eines Messdatensatzes gibt an, inwieweit die Daten gegeniiber einer Normalverteilung ab-
weichen. Eine positive Schiefe bedeutet, dass mehr Datenpunkte links vom arithmetischem Mittel liegen,
und damit kleiner sind; eine negative Schiefe bedeutet das Gegenteil. Alle gemessenen Datensétze weisen
eine positive Schiefe auf und bestitigen, was der Median im Vergleich zum arithmetischem Mittel und

die Quartile bereits andeuten:

I. Die SLP-Daten sind nicht normalverteilt.
II. Die SLP-Daten weisen eine positive Schiefe auf, was bedeutet, dass ein Grofiteil der Daten in nied-

rigeren Leistungsbereichen auftritt.

Zu @hnlichen Ergebnissen kommen auch Kadurek et al. (2013); Carpaneto und Chicco (2008); Munk-
hammar et al. (2014). Bezogen auf den Messdatensatz weisen die SLP-Daten von G04 die hochste posi-

tive Schiefe von 4,4 und GO7 die kleinste positive Schiefe von 1,1 auf.
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Ebenso wie die Schiefe ist auch die Kurtose fiir alle Messdatensitze ausnahmslos positiv. Die Kurtose
(Wolbung) eines Datensatzes gibt an, wie stark die Verteilung eines Datensatzes gestreckt oder gestaucht
ist. Die ausnahmslos positive Kurtose in dem Messdaten weist darauf hin, dass alle Datensitze gestreckt
sind. Im Falle der Messdaten scheinen die Stirke der Schiefe und die Stérke der Kurtose miteinander zu

korrelieren.

Um die Verteilung der SLP-Daten graphisch zu untersuchen, werden sogenannte Violinplots (Geigen-
Diagramme) gewihlt. Violinplots geben einen ersten Einblick in die Verteilung der Datensétze und kom-
binieren die Informationen eines klassischen Boxplots mit denen eines Histogramms. In Abbildung 6.8

sind die Violinplots fiir die SLP-Messdaten der Gebdude G01-G10 dargestellt.
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Abb. 6.8.: Violinplots der Verteilung der gemessenen Stromlastprofil-Daten.
Eigene Darstellung.

Die grauen Balken in der Mitte jedes Violinplots repriasentieren den Interquartilsbereich, der den Bereich
zwischen dem 25% und 75% Quartil umfasst. Der Median, wird durch eine schwarze Linie innerhalb
des grauen Balkens markiert. Die farbigen ,,Violinen zeigen die Verteilung der Daten in den jeweiligen
Leistungsbereichen an. Je breiter die Violinen sind, desto hdufiger treten Werte in diesem Leistungsbe-
reich auf. Es ist zu beachten, dass die y-Achse in den niedrigen Leistungsbereichen gestreckt und in den
hoheren gestaucht ist. Ohne diese Anpassung sind die Unterschiede der Verteilungen im niedrigen Leis-
tungsbereich, in dem die meisten Messdaten liegen, nicht erkennbar. Auf den ersten Blick wird deutlich,
dass die Datenverteilungen je Gebdude sehr unterschiedlich sein konnen. Einige Gebdude (G03, G04
und G09) weisen eine glockenformige Verteilung auf, wobei eine hohe Anzahl an gemessenen Werten
um den Median auftreten. Die Gebdude GO5, G06, GO8 und G10 zeigen Ausbauchungen in verschiede-

nen Leistungsbereichen auf, was auf wiederholte und regelmiBige Titigkeiten mit bestimmten Geréten
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schliefen ldsst. GO1, GO2 und vor allem GO7 zeigen eine eher stromlinienformige Verteilung der Mess-
daten. Werden die Violinplots mit den Angaben der Schiefe und Kurtose verglichen, bestitigen sich die
festgestellten Aussagen zur positiven Schiefe und Wolbung. Je positiver die Schiefe und Wolbung sind,
desto mehr Messdatenpunkte liegen in niedrigen Leistungsbereichen. Besonders bei GO3 und G04, die
die hochsten Werte fiir Schiefe und Kurtose aufweisen, bestitigen die Violinplots dies mit einer bauchi-

gen, glockenformigen Darstellung.

Eine weitere Darstellung, die Riickschliisse iiber die Verhaltensweisen der Personen ermdglicht, ist eine
sogenannte Heatmap. Heatmaps zeigen im Gegensatz zu den Violinplots die Datenverteilung mit zeit-
licher Abhingigkeit auf und lassen Verhaltensmuster im Stromverbrauch erkennen. Die Abbildung 6.9

zeigt alle gebdudespezifischen Heatmaps der Messdaten.
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Abb. 6.9.: Heatmaps der gemessenen Stromlastprofil-Daten.
Eigene Darstellung.

Auf der y-Achse sind die Stunden des Tages abgebildet; auf der x-Achse die Tage des Jahres. Eindeutig er-
kennbar fiir alle Gebzude sind die Aktivitdten wahrend des Tages, gekennzeichnet durch heller markierte
Bereiche, sowie die ndchtlichen Ruhezeiten der Personen, die durch eine dunkle Farbgebung dargestellt
werden. Die Heatmap von GO09 lésst einen sehr regelméfBigen und strukturierten Tagesablauf der Personen
erkennen. Nachts sind fast keine Aktivititen identifizierbar, dafiir in den Morgenstunden zu regelméfigen
Zeiten. Bis zu den Mittagsstunden sprechen die gemessenen Daten fiir die Anwesenheit und Aktivitéiten

von Personen. Auch ist eine ruhigere Phase zwischen 15-16 Uhr erkennbar. Zwischen 18-20 Uhr sind
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nochmals vermehrte stromverbrauchende Aktivititen erkennbar, bevor gegen 22 Uhr die Nachtruhe Ein-
zug hilt. Andere Heatmaps lassen dhnliche Tagesabldufe erkennen. Die Heatmap fiir GO2 weist einige
Besonderheiten auf, die andere SLP-Daten nicht aufweisen. Es konnen hohe Lastspitzen vor allem in
den Nachtstunden festgestellt werden sowie fiir das erste Viertel des Jahres ein durchgehend hoherer Ver-
brauch. Die hohen Lastspitzen zur Nachtzeit lassen darauf schliefen, dass dieses Gebdude moglicherweise
trotz gegenteiliger Angaben ein Heizsystem besitzt, das auf Strom basiert (z. B. ein Nachtspeicherofen).
Auch die durchgehend hoheren Verbrauche in den Nichten im Winter bestétigen, dass in diesem Gebiu-
de womdglich einen Nachtspeicherofen besitzt. Fiir dieses Gebdaude werden zwar trotzdem die weiteren

Auswertungen durchgefiihrt, die Ergebnisse jedoch mit entsprechender Vorsicht betrachtet.

Zum Schluss werden die KomplexititsmaBe auf die gemessenen SLPs angewandt. Tabelle 6.6 zeigt die
Ergebnisse der Ermittlung der Komplexitatsmafle, wenn diese iiber den Zeithorizont von einem Jahr be-
rechnet werden. Die Anzahl der lokalen Maxima bewegt sich fiir die gemessenen Daten mit einer zeitli-
chen Auflosung von 15 Minuten und einem Zeithorizont von einem Jahr zwischen 9.117 und 10.166. Die
Abweichungen der Anzahl der lokalen Maxima vom Mittelwert sind relativ gering (zwischen -6,1% fiir
GOS8 und +4,7% fiir G09). Es scheint daher, dass die Anzahl der lokalen Maxima, eine charakteristische
GroBe fiir SLP-Daten darstellen konnte.

Tab. 6.6.: Komplexitidtsmale fiir die gemessenen Stromlastprofile aus der Fallstudie, alle Angaben dimensionslos.

Anzahl der Abw. der Linge Abw. der Léange Abw. der
Gebiude-ID lok. Max. der Kurve FD | FD vom
lok. Max. . der Kurve . .
vom ( in % vom  in % 0 in %

GO1 9.250 -4,8% | 7.794.255 9,7% | 1,54 -4,1%
G02 9.194 -5,3% | 7.582.582 6,7% | 1,38 -14,1%
GO03 10.115 42% | 6.332.869 -10,9% | 1,49 -7,6%
G04 10.023 3,2% | 5.297.905 -25,5% | 1,69 4,8%
GO05 9.658 -0,6% | 5.429.884 -23,6% | 1,60 -0,6%
GO06 9.890 1,8% | 5.107.840 -28,1% | 1,68 4,6%
GO07 9.884 1,8% | 5.878.052 -17,3% | 1,69 5,4%
GO08 9.117 -6,1% | 12.394.760 74,4% | 1,81 12,7%
G09 10.166 47% | 7.591.513 6,8% | 1,64 2,2%
G10 9.822 1,1% | 7.666.935 79% | 1,55 -3,3%

Die Linge der Kurve der gemessenen SLPs wird als dimensionslose Einheit angegeben. Die Linge der
Kurven schwanken zwischen 5.108 Mio. und 12.395 Mio. dimensionslosen Einheiten. Die Linge der
Kurve fiir GO8 konnte als Ausreifler gelten, da die restlichen SLP-Datensitze zwischen 5 - 8 Mio. Einhei-
ten schwanken. Aullerdem scheint die Linge der Kurve mit der Anzahl der Personen zu korrelieren, da
Gebidude mit einer geringeren Personenanzahl (2-3 Personen) kleinere Léngen mit ca. 5-6 Mio. Einhei-

ten aufweisen. Fiir Haushalte mit 4-7 Personen werden groflere Léngen (ca. 6-8 Mio. Einheiten) berechnet.
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Die Werte der fraktalen Dimension (FD), die fiir Kurven einen Wert zwischen 1 und 2 annehmen kon-
nen (vgl. Kapitel 4.3.2), sind in der vorletzten Spalte der Tabelle 6.6 abgebildet. Die Fraktale Dimensio-
nen (FDs) schwanken zwischen den Werten 1,38 und 1,81. Je niher die FD an die 2 heranreicht, desto
komplexer und ungleichmifiger ist die Kurve. Dabei wird der Verlauf der SLP-Daten fiir GOS8 als kom-
plexeste Kurve ausgewiesen. Zuriickblickend auf die Abbildungen 6.7 und 6.9 besitzt GOS8 ein SLP, bei
welchem ein sommerlicher Urlaub bzw. eine Abwesenheitszeit {iber einen ldngeren Zeitraum am deut-
lichsten heraus sticht. Dies wirkt wie eine Anomalie in dem Messdatensatz von GOS8, die durch die tibli-
chen Verlaufe iiber Tage und Wochen nicht erfasst wird, weshalb die Kurve als komplexer bewertet wird.
Das SLP mit der geringsten FD wird fiir GO2 festgestellt. Werden auch hier nochmals die Abbildungen 6.7
und 6.9 betrachtet, kann eine relative RegelmiBigkeit der auftauchenden Peaks mit wiederholenden Mus-
tern in gleichméBigen Abstinden festgestellt werden. Fiir kein anderes SLP ist eine solche RegelméBigkeit
erkenntlich. Aus beiden Argumenten wird daher der Schluss gezogen, dass die FD die Komplexitit von
SLPs zu einem gewissen Grad einschitzen kann, wenn deutliche (Un-)RegelméaBigkeiten im SLPs vorlie-
gen. Um dies detaillierter zu untersuchen, werden die FDs fiir weitere, kleinere Zeitrdume bestimmt und
verglichen.

Bei der Betrachtung der FDs auf einer kleineren zeitlichen Ebene werden die Vermutungen aus den jahrli-
chen Auswertungen bestitigt. Die Abbildung 6.10 zeigt die Auswertung der FDs fiir einen wochentlichen
Betrachtungshorizont von vier Gebiduden aus der Fallstudie. Hierbei wurden Gebaude gewihlt, die fiir
die wochentlichen FDs sowohl hohe, niedrige als auch mittlere FD-Werte aufweisen. Die 52 Wochen des
Jahres sind hierbei im Uhrzeigersinn auf einem Kreis aufgetragen und die y-Achse bildet die ermittelte
FD ab. Die wochentlichen FDs erreichen Werte zwischen 1,30-2,00. Es wird deutlich, dass (bis auf eine
Ausnahme fiir GO3 in Woche 35) die FDs von dem Mittelwert eines Gebidudes nur moderat abweichen.
Dies bestitigen die Auswertungen in Tabelle 6.7. Bis auf die SLP-Daten von G04 und GO8 schwankt die

FD je Gebidude in der wochentlichen Segmentierung um nicht mehr als + 10%.

Tab. 6.7.: Auswertungen der wochentlichen fraktalen Dimension der Messdaten fiir die Gebdude GO1-G10.

Gebidude- | Mittelwert | Max. Wert | Min. Wert Abw. des Max. Abw. des Min.
ID der FD der FD der FD Wertes vom () in % | Wertes vom () in %
GO1 1,54 1,65 1,44 6,9% -6,7%
GO02 1,38 1,47 1,30 6,4% -5,9%
GO03 1,50 2,00 1,37 33,7% -8,8%
G04 1,69 1,93 1,50 14,3% -11,2%
GO05 1,60 1,70 1,50 6,2% -6,3%
GO06 1,69 1,79 1,52 6,2% -9.,8%
G07 1,70 1,84 1,57 8.,5% -7,4%
GO08 1,80 1,94 1,52 7,9% -15,4%
G09 1,65 1,76 1,53 7,0% -7,0%
G10 1,55 1,66 1,48 6,8% -4,8%
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Abb. 6.10.: Auswertung der wochentlichen fraktalen Dimension fiir ausgewihlte Stromlastprofil-Daten fiir die
Gebidude G02, GO3, GOS8 und G09. Eigene Darstellung.

Werden die Wochen mit hoher und niedriger FD als Liniendiagramm dargestellt, wird deutlich, welche
Merkmale der SLP fiir die Hohe der FD ausschlaggebend sind. Abbildung 6.11 fiihrt sechs Beispiele an:
drei Liniendiagramme iiber einen wochentlichen Zeitraum mit niedrigen FDs auf der linke Seite und drei
Diagramme mit hohen FDs auf der rechten Seite. Die Liniendiagramme mit niedriger FD weisen in regel-
miBigen Abstinden Leistungspeaks auf, auch wenn sich diese in der Amplitude deutlich unterscheiden
konnen. Die Liniendiagramme mit hoher SLP weisen sehr unregelmifBige Verbrauchsmuster auf, fiir die
kein System oder Muster erkenntlich wird. Insofern kann angenommen werden, dass die FDs auch eine

Aussage beziiglich des Auftretens von regelmifBigen Verbrauchsmustern treffen konnen.

Die Auswertungen der FDs fiir tigliche SLPs weisen hohere Schwankungen auf. In Tabelle 6.8 sind die
FDs je Wochentag im Mittelwert sowie mit minimaler und maximaler FD fiir alle Gebaude angegeben.
Die FDs nehmen nun Werte zwischen 1,17 und 2,00 an. In der Abbildung 6.12 sind tdgliche SLPs mit
den niedrigsten und hochsten FDs fiir jeden Wochentag abgebildet. Eine RegelméBigkeit ist hierbei nicht
erkennbar, wohl aber die Feststellung, dass die SLPs mit hoher FD komplexere Strukturen und mehr

Volatilitit aufweisen. Die SLPs mit niedriger FD wirken geradliniger und weniger unruhig.
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Abb. 6.11.: Wochentliche Liniendiagramme mit hoher und niedriger fraktaler Dimension.
Eigene Darstellung.

Tab. 6.8.: Auswertungen der tiglichen fraktale Dimension nach Wochentagen der Messdaten fiir die Gebédude

G01-G10.
Wochentag | O FD | Min. FD | Max. FD
Montag 1,62 1,18 2,00
Dienstag 1,62 1,21 2,00
Mittwoch 1,63 1,15 2,00
Donnerstag 1,63 1,27 2,00
Freitag 1,61 1,24 2,00
Samstag 1,58 1,17 2,00
Sonntag 1,60 1,23 2,00

Die Untersuchungen der Messdaten verdeutlichen wesentliche Eigenschaften der SLPs und bestitigen die

Annahme, dass KomplexititsmaBe fiir einen Vergleich der Ahnlichkeit von SLPs herangezogen werden

konnen. Dies wird im Vergleich zu synthetisch erzeugten SLPs in Abschnitt 6.2.7 wieder aufgegriffen.

6.2.3.  Ubersicht der angewandten der VergleichsmaBe und -metriken

In diesem Abschnitt werden die synthetisch erzeugten SLP-Daten mit der in Kapitel 4 vorgestellten Me-

thode in einem zweistufigen Verfahren validiert. Zum einen werden die synthetischen Daten mit den ge-

messenen Daten aus der in Abschnitt 6.2.1 vorgestellten Fallstudie verglichen. Zum anderen werden die

synthetisch erzeugten SLPs mit weiteren synthetischen Datensidtzen von zwei etablierten SLPGs vergli-

chen. Dabei werden diese synthetischen Datensitze auf die gleiche Fallstudie angewandt. Hierfiir werden
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Abb. 6.12.: Tagliche Liniendiagramme mit hochster und niedrigster fraktaler Dimension. Eigene Darstellung

der LoadProfileGenerator von Pflugradt (2016) (PLPG) und SynPro von Fischer et al. (2015) verwendet!.
Fiir die synthetischen SLPs-Daten werden zunéchst die gleichen Mafle und Metriken ermittelt, mit denen

die Charakteristika der Messdaten analysiert wurden. Diese umfassen:

Vergleich des jahrlichen Bedarfs und des durchschnittlichen Bedarfs pro Person und Jahr,

Vergleich der Lagemalle,

Vergleich der Streuungsmalie,

Visuelle Vergleiche (Liniendiagramme, Violinplots, Heatmaps),

Vergleich der KomplexititsmaBe: FD, Linge der Kurve, Anzahl der lokalen Maxima und

Vergleich der Jahresdauerlinien (JDLs).

In Abbildung 6.13 wird der Vergleich zwischen dem gemessenen Jahresstromverbrauch und den syn-

thetisch ermittelten jdhrlichen Strombedarfen aus den drei SLPGs dargestellt. Zur Ermittlung des Jah-

IDer SLPG von Pflugradt - im Folgenden als PLPG abgekiirzt - ist als Download frei verfiigbar. Die SLP-Daten von SynPro
wurden im Rahmen des vom Ministerium fiir Wissenschaft, Forschung und Kunst des Landes Baden-Wiirttembergs und des
Europiischen Fonds fiir regionale Entwicklung (EFRE 2014-2020) unterstiitzten Forschungsprojektes EnSource angeschafft.
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resstrombedarfs werden jedem SLPG die selbe Anzahl der Haushalte und die Anzahl der Personen pro
Haushalt vorgegeben. Der Vergleich des Jahresstrombedarfs zeigt, dass die synthetisch erzeugten SLPs
des PLPG die geringsten Abweichungen gegeniiber den Messdaten aufweisen und SynPro die groften.
Auffillig ist auch, dass der Strombedarf von G04 - einem Gebédude mit einem Haushalt und zwei Personen
- von allen SLPGs zwischen 25-45% iiberschitzt wird. Dieses Gebdude und die anscheinend sparsame

Verhaltensweise der Bewohner:innen weicht von den Bedarfsermittlungen aller SLPGs am stérksten ab.
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Abb. 6.13.: Vergleich des Jahresstromverbrauchs mit den ermittelten jahrlichen Bedarf von den
Stromlastprofilgeneratoren fiir die Gebdude GO1-G10. Eigene Darstellung

Eine dhnliche Auswertung ist in Abbildung 6.14 zu sehen. Hier werden jedoch die Literaturwerte der
spezifischen Strombedarfe pro Person und Jahr mit den Messwerten und den synthetischen SLP-Daten
verglichen. Die grauen Balken stellen in dieser Graphik die Literaturwerte dar. Auf der sekundaren x-
Achse (oben) sind die Abweichungen der Messdaten und der synthetischen SLP-Daten abgebildet. Es
wird ersichtlich, dass die Messwerte teilweise am stirksten von den Literaturwerten abweichen. Eben-
falls ist festzustellen, dass SynPro die Literaturwerte in acht von zehn Féllen unterschitzt, wihrend der

PLPG und SimStadt sowohl positive und negative Abweichungen in gleicher Anzahl aufweisen.

6.2.4. Vergleich der Lagemalie

Als Lagemalie werden fiir alle Datensitze die minimalen und maximalen Werte, die Spannweite, das
arithmetische Mittel und der Median ermittelt. In Abbildung 6.15 sind die prozentualen Abweichungen

der Maximalwerte der synthetischen SLP-Daten von den Messdaten in Form eines horizontalen Bal-
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Abb. 6.14.: Vergleich des durchschnittlichen Bedarfs pro Person und Jahr von Literaturwerten, Messdaten und
synthetisch erzeugten Stromlastprofil-Daten fiir die Gebiaude G01-G10. Eigene Darstellung.

kendiagramms dargestellt. Die synthetischen SLPs vom SynPro weisen fiir fiinf Gebdude die niedrigste
Abweichung des arithmetischen Mittels auf. Fiir GO6 und GO7 werden die Maximalwerte um iiber 100%
iiberschitzt. Tendenziell weisen die SLP-Daten von SynPro bei sieben der zehn Gebdude eine Unterschit-
zung von -76% bis -8% auf. Fiir die SLP-Daten von dem PLPG verhilt es sich umgekehrt. Hier werden
sechs der zehn Gebiude tendenziell in Bezug auf die Maximalwerte iiberschitzt. Abgesehen von einer
Ausnahme (GO5 mit einer Abweichung von +245%) liegen alle anderen Abweichungen der SLP-Daten
des PLPG in einem Bereich von -68% und +66%. Fiir die synthetischen SLP-Daten aus SimStadt zeigt
sich ein dhnliches Muster wie bei den SLP-Daten vom PLPG. Sechs von zehn Gebiduden weisen eine Un-
terschdtzung der Maximalwerte von bis zu 73% auf. Drei der vier iiberschitzten Maximalwerte weichen

um iiber 100% ab. Die grofite Abweichung wird fiir GO6 mit +253% festgestellt.

Die Auswertungen fiir die Abweichungen des arithmetischen Mittels und des Medians der synthetischen
SLP-Daten und der Messdaten ist in Abbildung 6.16 aufgefiihrt. Das arithmetische Mittel weist in Summe
Abweichungen in einer geringeren Spannweite auf, als die Abweichungen der Maximalwerte. Die grofite
Abweichung mit +159% liegt fiir GO5 mit den SLP-Daten von SynPro vor. Die Gebdude G01, G02, G03,
GO06 und GOS8 werden von allen SLPGs mit nur geringen Abweichungen des arithmetischen Mittels zwi-
schen -13% und +16% simuliert. Die Abweichung fiir den Median fallen mit Uberschiitzungen von iiber
200% hoher aus. Hier lasst sich bei acht von zehn Gebiauden tendenziell feststellen, dass die SLP-Daten
von SynPro den Median eher iiberschitzen (fiinf davon iiber 100%), wohingegen der PLPG den Median

bei sieben von zehn Gebaduden tendenziell unterschitzt. Die Abweichungen liegen hierbei zwischen -19%
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Abb. 6.15.: Vergleich der maximalen Werte von Messdaten und synthetisch erzeugten Stromlastprofil-Daten fiir
die Gebdude G01-G10. Eigene Darstellung.
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Abb. 6.16.: Vergleich des arithmetischen Mittels und des Medians von Messdaten und synthetisch erzeugten
Stromlastprofil-Daten fiir die Gebdaude G01-G10. Eigene Darstellung

und -53%. Die SLP-Daten von SimStadt weisen auch eine tendenzielle Uberschiitzung fiir sieben von zehn
Gebiuden auf. Fiir drei Gebdude liegt die Abweichung bei iiber +100%. Die Rohdaten der Auswertungen
zu den Lagemalen sind fiir alle Gebidude (GO1-G10) im Anhang A.2 in tabellarischer Form festgehalten.
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6.2.5. Vergleich der Streuungsmalie

Die Auswertungen zu den Abweichungen synthetischen SLP-Daten im Vergleich zu den Messdaten be-
ziiglich der Streuungsmafle sind in den Abbildungen 6.17 und 6.18 zusammengefasst. Die Standardab-
weichungen fiir die einzelnen Gebdude schwanken in einem Bereich von -61% und +154%. Fiir die SLP-
Daten von SynPro ist die Schwankungsbreite der Standardabweichungen jedoch am geringsten (-38%
und +87%); fiir den PLPG am hochsten (-54% und + 218%). Tendenzen einer allgemeinen Uber- oder

Unterschitzung der einzelnen SLPs sind nicht erkennbar.

Standardabweichung

-80% 0% 80% 160% 240%

Abweichung zu den Messdaten in Prozent

mPLPG 0 SimStadt SynPro

Abb. 6.17.: Vergleich der Standardabweichung von Messdaten und synthetisch erzeugten Stromlastprofil-Daten
fiir die Gebdude GO1-G10. Eigene Darstellung.

Der Vergleich der Abweichungen des 25%- und 75%-Quartils zeigt, dass die Uber- bzw. Unterschiit-
zungen groftenteils ihre Ausrichtung vom 25%-Quartil zum 75%-Quartil beibehalten, und sich nur im
Betrag indern. Dabei sind die Uberschiitzungen fiir das 25%-Quartil deutlich hoher mit vier Ausschli-
gen iiber 200%. Drei davon stammen von den SLP-Daten von SynPro, einer von SimStadt. Auffillig ist
die Auswertung von G02, die fiir das 25%-Quartil hohe positive Abweichungen bei allen synthetischen
Datensitzen (+90% bis +318%), bei der Auswertung des 75%-Quartils jedoch Unterschitzungen im Be-
reich von -22% und -9% aufweist. Im Hinblick auf erkannten UnregelméBigkeiten des gemessenen SLP
fiir GO2 (vgl. Abschnitt 6.2.2) sind diese Ergebnisse erkldrbar und als Ausreifler zu betrachten.

Die Rohdaten der Auswertungen zu den Streuungsmalien sind fiir alle Gebdude (GO1-G10) im Anhang A.3

in tabellarischer Form festgehalten.
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Abb. 6.18.: Vergleich des 25%- und 75%-Quartils von Messdaten und synthetisch erzeugten
Stromlastprofil-Daten fiir die Gebiaude G01-G10. Eigene Darstellung.

6.2.6. Graphik-basierte Vergleiche

Die visuellen Vergleiche in Form von Liniendiagrammen, Violinplots und Heatmaps werden an dieser
Stelle nur fiir ein Gebaude (G04) dargestellt (vgl. Abbildung 6.19), da detaillierte Ausfiihrungen bereits
in Kohler et al. (2022) vorgestellt wurden. Die Liniendiagramme, Violinplots und Heatmaps fiir alle Ge-

bdude befinden sich im Anhang A.2.3 - A.2.5.

Auf den ersten Blick fillt bei dem Vergleich der Liniendiagramme iiber das komplette Jahr fiir GO4 auf,
dass die Bewohner:innen bis auf vier kiirzere Unterberechungen ganzjihrig anwesend waren. Das SLP
vom PLPG weist hingegen ein einen ldngeren Abwesenheitszeitraum Ende des ersten Drittels des Jahres
auf. Bis auf einen Ausreifler schwanken die Messdaten zwischen 0 W und 4.000 W. In diesem Leis-
tungsbereich befinden sich auch die SLP-Daten vom PLPG. SimStadt und SynPro unterschitzen dies und

weisen nur Leistungsspitzen bis maximal 2.000 W auf.

Die Violinplots fiir G04 von den synthetischen und gemessenen SLP-Daten sind in Abbildungen 6.20
dargestellt. Es zeigt sich, dass alle synthetischen SLPs von der Verteilung nicht den gemessenem SLP
von GO4 entspricht. Die glockenéhnliche Verteilung greift der PLPG noch am ehesten auf. Die SLPs von
SimStadt und SynPro sind sich insofern &hnlich, als dass die Violinplots eher langgezogen sind und drei
Ausbauchungen aufweisen. Es zu beachten, dass aus Griinden der Ubersichtlichkeit die y-Achse fiir den
unteren Leistungsbereich gestreckt, und fiir den oberen Leistungsbereich gestaucht ist. Werden alle Vio-

linplots der synthetischen und gemessenen SLP-Daten mit einander verglichen (vgl. Anhang A.6-A.8 und
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Abb. 6.19.: Vergleich der synthetischen und gemessenen Stromlastprofil-Daten als Liniendiagramm iiber ein Jahr
von G04. Eigene Darstellung
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Abb. 6.20.: Vergleich der synthetischen und gemessenen Stromlastprofil-Daten iiber ein Jahr als Violinplot von
Gebaude G04. Eigene Darstellung
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Kohler et al. (2022)), dann wird deutlich, dass alle drei SLPGs in der Lage sind, synthetische SLPs zu
erzeugen, die diverse Verteilungsformen aufweisen. Diese umfassen sowohl stromlinienformige und glo-
ckenformige Verteilungen als auch Verteilungen mit mehreren Ausbuchtungen. Fiir die Messdaten konnen

diese drei Verteilungsformen ebenfalls festgestellt werden.

Der Vergleich der Heatmaps wird auch anhand des Beispielgebdudes G04 aufgegriffen. Alle weiteren
Heatmaps sind dem Anhang A.2.5 zu entnehmen. Die Abbildung 6.21 zeigt die Heatmaps von GO04.
Hier wird zum einen abermals deutlich, dass der PLPG im Gegensatz zu den gemessenen Daten einen
langeren Abwesenheitszeitraum simuliert hat. Aulerdem konnen fiir die Messdaten und den SLP-Daten
des PLPG relativ regelméBige Bedarfsmuster festgestellt werden, die sich jedoch maBgeblich voneinander
unterscheiden. Fiir die SLP-Daten fiir SimStadt und SynPro wirkt das Bedarfsmuster iiber den Tag hinweg
verwaschen, sodass sich nur iiber kleinere Zeitriume Muster erkennen lassen. Bei allen Heatmaps ist
jedoch ein Tag-Nacht Muster erkennbar, mit wenig bis keinem Bedarf in den Néchten und intensiven

Bedarf am Tag.

Heatmaps fiir GO4

Messdaten
—_
(=]

Legende:
0 Watt

SynPro

1.000 Watt

2.000 Watt

3.000 Watt

4.000 Watt

Stunde des Tages

SimStadt

PLPG

0 50 100 150 200 250 300 350

Tage des Jahres

Abb. 6.21.: Vergleich der synthetischen und gemessenen Stromlastprofil-Daten iiber ein Jahr als Heatmap von
Gebdude G04. Eigene Darstellung.

Werden alle Heatmaps der Gebiude in der Fallstudie, die mit dem SLPG aus SimStadt generiert wurden

(vgl. Anhang A.2.5), betrachtet, dann kann die neu entwickelte Methodik die Argumente von Dufty et al.
(2010) entkriften. Duffy et al. (2010) kamen in ihren Untersuchungen der Erstellung von synthetischen
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SLPs mit Markov-Ketten zu dem Schluss, dass typische Bedarfszeiten nicht abgebildet werden. Die in
dieser Arbeit entwickelte Methodik begegnet dieser Herausforderung, indem sie die Autokorrelation der
Daten durch die Verwendung aktualisierter Haufigkeitsdichtefunktionen fiir den nachfolgenden Zeitpunkt
unter Beriicksichtigung des zuvor festgelegten Klassenintervalls beriicksichtigt. Dadurch zeigen die ge-

nerierten SLPs die gewiinschten tageszeitabhidngigen Bedarfsmuster.

6.2.7. Vergleich der Komplexititsmalie

Die Auswertung fiir die neu vorgestellten Metriken aus Abschnitt 4.3.2 werden fiir alle Gebdude GO1 -
G10 erfolgt in diesem Abschnitt. In Abbildung 6.22 werden die Abweichungen der Anzahl der lokalen
Maxima und der Linge der Kurve der synthetischen SLP-Daten im Vergleich zu den Messdaten aufge-
schliisselt. Die Abweichungen der Anzahl der lokalen Maxima in einem jdhrlichem SLP liegen in einem
Bereich zwischen -15% und +10%. SynPro unterschétzt bei sieben von zehn Gebéduden tendenziell die
Anzahl der lokalen Maxima, wihrend die Abweichungen der SLP-Daten vom PLPG und von SimStadt
sowohl {iber- als auch unterschitzt werden. SimStadt weist die hochsten Unterschitzungen auf; der PLPG

im Gegenzug die hochsten Uberschiitzungen.

Fiir die Liange der Kurven schwanken die Abweichungen der synthetischen SLPs zwischen -41% und
+67%. Sieben von zehn Gebduden werden sowohl fiir die SLPs vom PLPG und von SynPro unterschitzt.
Die SLPs vom PLPG weisen dabei die jeweils hochsten Werte fiir die Abweichungen auf. Im Vergleich
scheint eine Uber- oder Unterschiitzung der Anzahl der lokalen Maxima nicht mit der Abweichung der

Lénge der Kurve zu korrelieren.
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Abb. 6.22.: Vergleich der Anzahl lokaler Maxima und der Linge der Kurve von Messdaten und synthetisch
erzeugten Stromlastprofil-Daten fiir die Gebdaude G01-G10. Eigene Darstellung.
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Der Vergleich der FDs ist in Abbildung 6.23 aufgefiihrt. Die FDs fiir die jahrlichen synthetischen SLPs
nimmt Werte zwischen 1,18 und 1,69 an, wobei die FDs der Messdaten in einem Bereich zwischen 1,38
und 1,81 liegen. Die synthetischen Daten scheinen daher tendenziell noch zu regelméBig bzw. nicht kom-
plex genug zu sein. Die FDs zeigen fiir die SLP-Daten von SimStadt die hochsten Abweichungen - sowohl
fiir positive (+22%) als auch fiir negative Abweichungen (-30%). Die Ergebnisse dieser drei Metriken fiir
alle Gebédude bezogen auf die SLP-Daten mit jahrlichem Zeithorizont sind in tabellarischer Form in An-
hang A.4 zu finden.

Fraktale Dimension
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Gebédude der Fallstudie
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G10
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Abweichung zu den Messdaten in Prozent

mPLPG B SimStadt SynPro

Abb. 6.23.: Vergleich der fraktalen Dimension von Messdaten und synthetisch erzeugten Stromlastprofil-Daten
fiir die Gebdude GO1-G10 mit jahrlichem Zeithorizont. Eigene Darstellung.

Da die fraktale Dimension (FD) eine abstrakte Metrik ist und eine detailliertere Analyse bei einem kleine-
ren zeitlichen Horizont ermoglicht, werden die Auswertungen auch fiir tigliche SLP-Daten durchgefiihrt.
Die Ergebnisse werden in Abbildung 6.24 als Histogramme fiir die Messdaten und die drei SLPGs ver-
anschaulicht. In jedem Histogramm sind ebenso die Ergebnisse der FD {iber alle Gebidude (G01-G10)
zusammengefasst, sodass insgesamt 3.650 FD-Werte je Datensatz ausgewertet werden. Um einen Ver-
gleich der Ergebnisse der FD zu ermoglichen, wird fiir die Histogramme ein Unterlaufintervall fiir kleine
FD-Werte von 1,25 festgelegt. AnschlieBend werden fiir alle Datenséitze dieselben Klassenbreiten defi-
niert, um die Intervalle im gleichen FD-Bereich miteinander vergleichen zu kénnen. Bei der Betrachtung
dieser Darstellung fillt zunédchst auf, dass die tidglichen FDs der Messdaten iiber alle Gebdude eine anné-
hernd normale Verteilung aufweisen. Dies triftt ebenso auf SimStadt und SynPro zu. Die SLP-Daten des
PLPG weisen im Vergleich dazu eine leicht links-schiefe Verteilung der FD-Werte auf. Weiterhin ldsst
sich feststellen, dass die SLP-Daten vom PLPG insgesamt an 158 Tagen FD-Werte unter 1,25 aufweisen,
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Abb. 6.24.: Verteilung der fraktalen Dimension von Messdaten und synthetischen Stromlastprofil-Daten fiir die
Gebdude G01-G10 mit taglichem Zeithorizont. Eigene Darstellung.

was deutlich mehr Tage sind als bei allen anderen Datensitzen. SynPro weist 24 Tage mit solchen FD-
Werten auf, SimStadt 62 Tage und die Messdaten 36 Tage. Eine niedrige FD bedeutet, dass die SLP-Daten
zu wenig komplex und die Verldufe zu regelméaBig sind. Fiir die Tage mit hohem FD-Wert verhilt es sich
genau anders herum. Hierbei weisen die Messdaten die meisten Tage mit FD-Werten >1,95 (137 Tage)
auf. Die SLP-Daten von SynPro weisen 31 Tage mit FD-Werten >1,95 auf, die von SimStadt an 48 Tagen
und die vom PLPG an 51 Tagen. Daraus lésst sich ableiten, dass die Messdaten an mehr Tagen komplexe
Stromlastprofile aufweisen, was darauf hinweist, dass die menschlichen Verhaltensmuster in Bezug auf
den Stromverbrauch komplexer sind. Diese Komplexitit wird trotz aller implementierter Statistiken in

den untersuchten SLPGs (SynPro, SimStadt und PLPG) nicht komplett widergespiegelt.

6.2.8. Vergleich der Jahresdauerlinien

Die Jahresdauerlinien (JDLs) fiir die synthetisch erzeugten SLPs werden ebenso mit den Messdaten ver-

glichen. Da JDLs alle Werte eines SLP in absteigender Reihenfolge sortiert, lassen JDLs keine Aussagen

125



iiber die Ahnlichkeit vom zeitlichen Verlauf von SLPs zu. Losgeldst vom zeitlichen Verlauf kann die
JDL dennoch anzeigen, wie viele Werte in definierten Groenordnungen im SLP vorhanden sind. Mit
dem Vergleich der JDLs konnen somit dhnliche Feststellungen getroffen werden wie mit dem visuellen
Vergleich der Violinplots. Bei den JDLs konnen jedoch zusétzlich Performancemalle ausgewertet wer-
den (vgl. Abschnitt 3.2.4), da hier die Ubereinstimmung der verglichenen Kurven angestrebt wird. Zur
Veranschaulichung sind in Abbildung 6.25 die JDLs von Gebidude G04 dargestellt. Fiir die Messdaten ist
zusitzlich die Flache unter der JDL eingefirbt.

Jahresdauerlinien fir G04
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Abb. 6.25.: Vergleich der synthetischen und gemessenen Jahresdauerlinien als Liniendiagramm fiir Gebdude G04.
Eigene Darstellung.

Fiir Gebaude G04 ist zu erkennen, dass der PLPG im Vergleich zu den Messdaten mehr Werte im Leis-
tungsbereich zwischen 2.000 W und 300 W simuliert. Die JDLs von den SLP-Daten von SimStadt und
SynPro weisen weniger Werte in den Leistungsbereichen ab 1.000 W bzw. ab 800 W aus. Dafiir tiber-
schitzen beide die Anzahl der Werte im Leistungsbereich zwischen 1.000 W und 300 W.

In Abbildung 6.26 werden die Abweichungen der JDLs im Vergleich zu den Messdaten mithilfe der Perfor-
mancemalle MAE und normalisierte Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers (NRMSE) dargestellt.
Der MAE gibt die Hohe der Abweichung zwischen der JDL der Messdaten und der JDL des jeweili-
gen SLPG an. Der NRMSE ist ein normiertes Mal}, das auf Datenreihen mit unterschiedlichen Skalen
angewendet werden kann. Kleinere Werte deuten auf eine groBere Ahnlichkeit (Gleichheit) der beiden
verglichenen Kurven hin. Bei den MAE-Werten der JDLs weisen die JDLs des PLPG in sechs Fillen die

geringsten Abweichungen von den Messdaten auf. Die JDLs von SimStadt zeigen bei insgesamt sieben
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Gebduden hingegen die hochsten MAE-Werte. In Bezug auf den NRMSE zeigen die JDLs des PLPG
fiir das Gebidude GO5 die groBite Abweichung von den Messdaten. Abgesehen davon lassen sich keine

eindeutigen Trends feststellen.
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Abb. 6.26.: Vergleich der Abweichungen der Jahresdauerlinien mittels MAE und NRMSE fiir die Gebdude
GOI - G10. Eigene Darstellung.

6.2.9. Zusammenfassung der Vergleichsstudie und der Anwendung der Komplexitdatsmalle

Der Vergleich der SLP-Messdaten mit den synthetisch erzeugten SLP-Daten von zwei etablierten SLPGs
sowie dem in dieser Arbeit entwickelten hybriden Ansatz zeigt, dass die entwickelte Methodik funktio-
niert und bei den meisten Charakteristiken der SLPs gute Ergebnisse liefert. Sowohl der PLPG als auch
SynPro basieren auf einem Bottom-Up-Ansatz und beriicksichtigen bei der Modellierung die Anwesen-
heitszeiten der Personen und die Geréteausstattung in einem Haushalt. Der in dieser Arbeit entwickelte
SLPG, der in SimStadt implementiert wurde, basiert hingegen auf einem kleinen Messdatensatz und 3D-

Gebidudemodellen im CityGML-Format.

Bei der Ermittlung des Jahresstrombedarfs fiir die Gebédude in der Fallstudie weist die neue Methodik
dhnliche Abweichungen (zum Grofteil zwischen + 20%) auf wie die beiden anderen SLPG. Beim Ver-
gleich der Literaturwerte fiir den Bedarf pro Person und Jahr, liegen die Werte fiir die SLPs aus SimStadt
ebenfalls bei den beiden Vergleichs-SLPGs. Die Messdaten zeigen in diesem Fall sogar die hochsten Ab-
weichungen zu den Literaturwerten an. Der Vergleich der Lagemalle (Maximum, arithmetisches Mittel
und Median) bestétigt den ersten Eindruck. Die synthetischen SLPs von SimStadt weisen keine auffal-

lig hoheren Abweichungen zu den Messdaten auf als die SLPs der anderen beiden SLPGs. Nur beim
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Vergleich der Mediane zeigt sich die Tendenz (bei sieben von zehn Gebéduden), dass die SLPs mit der
neu entwickelten Methodik die groBten Abweichungen aufweisen. Bei der Auswertung der Streuungs-
maBe (Standardabweichung, 25%-Quartil, 75%-Quartil) weisen alle SLPGs hoherer Werte im positiven
Bereich auf. Diese Malle scheinen also eher von den SLPGs in einem hoheren Maf iiberschitzt als un-

terschétzt zu werden.

Der Vergleich der visuellen Auswertungen zeigt vor allem eines: Sowohl die Messdaten als auch die syn-
thetischen SLP-Daten aller SLPGs weisen grofle Vielfaltigkeit auf (vgl. Anhang A.2.3. Kein SLPGs bil-
det die Messdaten genau ab. Dies ist jedoch fiir die Anwendung in der Quartiersplanung nicht nétig. Viel
ausschlaggebender ist, dass das Spektrum an reprisentativen SLPs wiedergegeben wird. Hierbei konnten
die Violinplots Hinweise zu Verbrauchstypen geben. Diesbeziiglich kann aus den Messdaten abgeleitet

werden, dass es drei charakteristische Verteilungsformen der SLP-Daten gibt (vgl. Abbildung 6.8):

(1) Glockenférmige Verteilung: Die SLP-Daten im unteren Leistungsbereich sind so verteilt, dass eine
Glockenform entsteht, wobei die meisten Datenpunkte im unteren Bereich der Glocke liegen. Diese

Ausbauchung kann differenzierte Streckungen oder Stauchungen aufweisen.

(2) Stromlinienformige Verteilung: Die SLP-Daten sind im den unteren Leistungsbereichen gleich-
maiBiger verteilt, sodass sich eine langgezogene Stromlinienform ergibt, die keine Ausbauchungen

aufweist.

(3) Verteilung mit mehreren Ausbauchungen: Die SLP-Daten weisen eine glockenférmige oder strom-

linienformige Grundstruktur auf und zeigen zusitzlich dazu mehrere Ausbauchungen auf.

Diese Verteilungsformen konnen fiir die synthetischen SLP-Daten von allen drei SLPGs festgestellt wer-
den (vgl. Anhang A.2.4). Fiir den Vergleich der Heatmaps ergibt sich ein dhnliches Ergebnis. Der Ver-
gleich auf Gebdudeebene mit den Messdaten zeigt, dass die Stromverbrauchsaktivititen nicht mit denen
der synthetischen SLP-Daten zusammenfallen. Die Messdaten zeigen zwei deutliche Unterscheidungs-
fille auf: Zum einen liegen Messdaten mit sehr regelméffigen Stromverbrauchsaktivititen vor, sodass
bei den Heatmaps ein deutliches Muster erkennbar ist, bei dem Leistungsspitzen in den Morgen- und
Abendstunden ersichtlich sind. Dies ldsst auf einen berufstdtigen Haushalt schliefen. Zum anderen las-
sen die Stromverbrauchsaktivititen ein verwaschenes Muster entstehen. Dies bedeutet, dass in kleineren
Zeitabstinden regelméBig Strom verbraucht wird und Personen (z. B. Elternteile mit Kleinkindern oder
Senior:innen) ganztigig anwesend sind. Beide Stromverbrauchsaktivititen werden von allen SLPGs ab-
gebildet. Daher wird auch fiir diese Auswertung fiir die neu entwickeltet Methodik als ausreichend fiir

die Quartiersplanung bewertet. Die Heatmaps aller Gebdude befinden sich in Anhang A.2.5.

Die Auswertung und Anwendung der KomplexititsmaBe ldsst erkennen, dass die Anzahl der lokalen Ma-

xima iiber dem Verlauf von jihrlichen SLPs bei allen drei SLPGs mit meist nur geringen Abweichungen
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im Bereich von £10% simuliert werden. Die Volatilitit (Spikyness) der SLP-Daten wird damit abgebil-
det. Der Vergleich der Linge der Kurve zeigt fiir die meisten Gebdude deutlich hohere Abweichungen
(-40% bis +50%) auf. Da ansonsten keine Tendenzen oder Muster fiir die Abweichungen der Lange der
Kurve im Rahmen dieser Untersuchungen festgestellt werden konnen, lassen sich auch keine Riickschliis-
se in Bezug auf die Ahnlichkeit von SLPs ziehen. Die Auswertungen zur FD weisen hingegen wieder
geringere Abweichungen beim Vergleich der synthetischen und gemessenen SLP-Daten auf; bis auf zwei
Ausnahmen liegen diese in einem Bereich zwischen +20%. Die Auswertungen fiir den Vergleich der FD
werden fiir die Jahresstrombedarfe wie auch fiir die tiglichen SLPs durchgefiihrt, da eine Bewertung mit
kleinerem zeitlichen Horizont eine differenziertere Betrachtung dieser abstrakten Metrik zuldsst. Hierbei
kann festgestellt werden, dass die Werte der FD fiir tigliche SLPs zwischen 1,11 und 2,00 schwanken
und damit fast die gesamte Schwankungsbreite der FD abbilden. Die meisten tdglichen FD-Werte liegen
jedoch zwischen 1,45 und 1,74, wobei die Verteilung der FDs fiir die Messdaten normal verteilt scheint.

Eine dhnliche Verteilung zeigt auch der neu entwickelte SLPG, der in SimStadt integriert wurde.

6.3. Plausibilisierung der Lastprofilgeneration fiir Nichtwohngebiude

In diesem Unterkapitel werden die Ergebnisse des entwickelten SLPG fiir Nichtwohngebidude vorgestellt
und mit Messdaten - soweit vorliegend - validiert. Um die nach der in Unterkapitel 4.2 vorgestellten Me-
thode ermittelten SIs in Verbindung mit dem simulierten Jahresstrombedarf zu plausibilisieren, dienen
zwei weitere deutsche Stidte als Fallstudien. Fiir diese Stidte liegen zum einen 3D-Gebdudemodelle in
CityGML-Format vor, zum anderen konnten Messdaten fiir den jéhrlichen Stromverbrauch fiir Nicht-
wohngebiude erstanden werden. Stadt I besitzt ca. 13.000 Einwohner und eine Fliche von knapp 6 km?,
wihrend Stadt II iiber 37.000 Einwohner und eine Gesamtfliche von knapp 12 km? aufweist. Fiir den
Vergleich der Messdaten mit den Simulationsdaten kommen nur Gebdude in Frage, die keine eigene
Stromproduktion, z. B. in Form von PV, besitzen, da dies die gemessenen Stromverbriuche beeintréch-
tigt. AuBerdem konnen nur Gebiude beriicksichtigt werden, die {iber die ALKIS-Codes einer einzelnen
Nichtwohngebidudenutzung zugeordnet werden. Gebaude mit mehreren Nutzungsarten (z. B. Gewerbe
und Wohnen) wurden ausgeschlossen, da die Messdaten nur fiir 6ffentliche Gebidudenutzungen vorlie-
gen. Die entsprechenden CityGML-Dateien der Stiddte I und II werden in SimStadt importiert und ent-

sprechend simuliert.

Damit die Simulationsergebnisse fiir die Jahresstrombedarfe den Messdaten zugeordnet werden konnen,

sind vorgelagerte Bearbeitungsschritte notwendig:

a) Die aus der Simulation stammenden Gebdude-IDs miissen mit den vorliegenden Adressen der
Messdaten iiberlagert werden. Da die City-GML-Dateien von beiden Stidten keine Adressen be-

inhalten, wurde die Zusammenfiihrung der beiden Angaben héindisch durchgefiihrt. Dadurch kon-
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b)

nen die Nichtwohngebiude fiir die Messdaten vorliegen, aus den Ergebnisdateien herausgefiltert

werden.

Da der Jahresstrombedarf von der Nutzfliche des Nichtwohngebdudetyps abhingig ist, wird eben-
falls liberpriift, ob die aus den 3D-Gebdudemodellen ermittelte Nutzfliche, den Angaben der amtli-
chen Daten entsprechen. Die Nutzflache je Nichtwohngebidudetyp wurde von beiden Stiddten eben-
falls bereit gestellt. Gebdude fiir die eine Abweichung der Nutzflache von > +50% festgestellt
wurden, fallen ebenfalls aus den Betrachtungsrahmen. Fiir die Gebdude mit hoher Flacheniiber-
schitzung lassen sich drei Griinde fiir die Abweichungen identifizieren: (1) Zusammenhingende
Gebidude wurden in den CityGML-Dateien nicht korrekt in einzelne Gebédudeteile unterteilt. Da-
durch wird ein kompletter Gebdudekomplex einer einzigen Nutzungsart zugeordnet. Durch eine
manuelle Priifung konnte jedoch festgestellt werden, dass unterschiedliche Nutzungsarten fiir die
einzelnen Gebdudeteile vorliegen. (2) Es liegt eine fehlerhafte Zuweisung der Gebdudenutzung
aufgrund der ALKIS-Codes vor. Auch dies konnte im Rahmen der manuellen Priifung beobachtet
werden. Entsprechende Gebdude wurden bei der Plausibilisierung der SLP fiir Nichtwohngebdude
ausgeschlossen. (3) Zudem wird in vielen Gebiuden (basierend auf den CityGML-Dateien) eine
durchschnittliche Geschosshéhe von 2,5m angenommen, um die Gebaudenutzfliche in SimStadt
zu bestimmen. Allerdings weisen gerade dltere Gebdude oft groBere Geschosshdhen auf, was dazu

fithren kann, dass die Gebdudenutzflachen in SimStadt Giberschitzt werden.

Die Plausibilisierung der Simulationsergebnisse wird auf Grundlage der begrenzt vorhandenen Messda-

ten fiir die Nutzungsarten Schule, Kindertagesstitte und Biiro durchgefiihrt. Die Ergebnisse hierfiir sind

untenstehend zusammengefasst.

Plausibilisierung der Ergebnisse fiir die Nutzungsart Schule:

In Stadt I wurden sechs Schulgebédude und in Stadt II sieben Schulgebdude ermittelt, die fiir einen Ver-

gleich der Simulationsergebnisse mit den Messdaten geeignet sind. In Tabelle 6.9 sind die kumulierten

Stromverbrauchswerte und die kumulierten Strombedarfswerte fiir alle Schulen in kWh/a sowie deren

Abweichung in Prozent angegeben.

Tab. 6.9.: Kumulierte Stromverbrauche im Vergleich zu den simulierten Strombedarfen des Nutzungstyps Schule

von Stadt I und Stadt 11.

kum. Stromverbrauch | sim. Bedarf | Abweichung
in kWh/a in kWh/a in %
Stadt I 469.300 476.087 +1%
Stadt 11 237.610 230.127 -3%
Summe 706.910 706.213 0%

Es ist zu beachten, dass bei dieser Vorgehensweise auf Einzelgebdudeebene hohere Abweichungen auf-

treten konnen. Daher sind die Abweichungen der synthetisch erzeugten Jahresstrombedarfe zu den ge-
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messenen Verbrauchen auf Gebaudeebene fiir die Stidte I und II sind in Abbildung 6.27 dargestellt. Der

jahrliche Strombedarf /-verbrauch ist auf der Primérachse in MW /a als Balkendiagramm mit unterschied-

licher Musterfiillung fiir gemessene und synthetische Daten angegeben. Die Abweichungen zwischen den

synthetischen und gemessenen Daten sind fiir jedes Gebdude in Prozent auf der Sekundirachse und als

strichformige Markierung angezeigt. Die Abbildung verdeutlicht, dass einige synthetische Jahresstrom-

bedarfe um bis zu 100% gegeniiber den gemessenen Werten abweichen konnen; die meisten Abweichun-

gen sind jedoch in einem Bereich zwischen -50% und +50% vorzufinden. Da die Strombedarfe zur An-

wendung fiir die Quartiersplanung ermittelt werden und diese nicht von der detailgenauen Nachbildung

einzelner Gebdude abhiingig ist (House-Peters et al., 2010), wird die Anniherung an den Mittelwert als

ausreichend bewertet.
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Abb. 6.27.: Vergleich der synthetischen und gemessenen Strombedarfe fiir Schulen pro Gebaude fiir Stadt I und II.
Eigene Darstellung in Anlehnung an Kohler et al. (2022).

Plausibilisierung fiir die Nutzungsart Kindertagesstdtte (Kita):

In Stadt I wurden vier Kindertagesstitten und in Stadt II fiinf Kindertagesstitten ermittelt, die fiir einen
Vergleich der Simulationsergebnisse mit den Messdaten geeignet sind. In Tabelle 6.10 sind die kumulier-

ten Stromverbrauchswerte und die kumulierten Strombedarfswerte in kWh/a sowie deren Abweichung

in Prozent angegeben.

Tab. 6.10.: Kumulierte Stromverbriuche im Vergleich zu den simulierten Strombedarfen des Nutzungstyps
Kindertagesstdtte von Stadt I und Stadt 11.

kum. Stromverbrauch | sim. Bedarf | Abweichung
in kWh/a in kWh/a in %
Stadt 1 57.883 56.638 -2%
Stadt I 57.545 46.797 -19%
Summe 115.428 103.435 -10%
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Abb. 6.28.: Vergleich der synthetischen und gemessenen Strombedarfe fiir Kindertagesstitten pro Gebaude fiir
Stadt I und II. Eigene Darstellung in Anlehnung an K&hler et al. (2022).

Auch hier ist darauf hinzuweisen, dass die Simulationsergebnisse auf Einzelgebdudeebene zu hoheren
Abweichungen fiihren kann. Die Abweichungen der synthetisch erzeugten Jahresstrombedarfe zu den ge-
messenen Verbrauchen von den Kindertagesstitten sind daher auf Einzelgebaudebene ist fiir die Stidte
I und II sind in Abbildung 6.28 dargestellt. Fiir Kindertagesstitten liegen die Abweichungen bei dieser

Betrachtungsebene zwischen -30% und +70%.

Plausibilisierung fiir die NutzungsartBiiro:

In Stadt I und II wurden jeweils vier Biirogebidude ermittelt, die fiir einen Vergleich der Simulationser-
gebnisse mit den Messdaten geeignet sind. In Tabelle 6.11 sind die kumulierten Stromverbrauchswerte

und die kumulierten Strombedarfswerte in kWh/a sowie deren Abweichung in Prozent angegeben.

Tab. 6.11.: Kumulierte Stromverbrdauche im Vergleich zu den simulierten Strombedarfen des Nutzungstyps Biiro
von Stadt I und Stadt 11.

kum. Stromverbrauch | sim. Bedarf | Abweichung
in kWh/a in kWh/a in %
Stadt 1 138.186 118.959 -14%
Stadt I 163.728 147.906 -10%
Summe 301.914 266.865 -12%

Auch hier ist darauf hinzuweisen, dass dieses Vorgehen auf Einzelgebdudeebene zu hoheren Abweichun-
gen fithren kann. Die Abweichungen der synthetisch erzeugten Jahresstrombedarfe zu den gemessenen
Verbrauchen von Biirogebduden sind daher gebdudespezifisch fiir die Stiddte I und II sind in Abbildung
6.29 dargestellt. Fiir Biirogebdude liegen die Abweichungen zwischen -30% und +190%.

Trotz der hoheren Abweichungen auf Einzelgebdudeebene bestétigen diese Ergebnisse, dass die simulier-
ten Jahresstrombedarfe fiir die Betrachtung von Quartieren gute Abschétzungen liefern. Die ermittelten
SI-Werte fiir die Nutzungsarten Schule und Kindertagesstitten von 12,5 kWh/m?*a sowie fiir Biirogebdiu-

de von 22,1 kWh/m?*a konnen durch den Vergleich mit Messdaten bestiitigt werden. Die individuellen
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Abb. 6.29.: Vergleich der synthetischen und gemessenen Strombedarfe fiir Biirogebdude pro Gebéude fiir Stadt I
und II. Eigene Darstellung in Anlehnung an Kohler et al. (2022).

Abweichungen entstehen groBtenteils aufgrund unterschiedlicher Nutzungszonenflachenanteile und mog-

licherweise verschiedener technischer Gebaudeausriistungen.

Dieses Vorgehen zur Plausibilisierung kann fiir alle Nichtwohngebdudenutzungen angewendet werden,
sobald Messdaten hierfiir vorliegen. Fiir alle Nichtwohngebdudenutzungen, fiir die keine Messdaten vor-
liegen, wird in der Nutzungsbibliothek ein vorlaufiger SI-Werte eingetragen. Hierfiir wird jeweils die
mittlere EEK gewihlt. Damit konnen die jdhrlichen Strombedarfe fiir eine groere Anzahl an Nichtwohn-

gebiudenutzungen approximiert werden.

6.4. Anwendung von gebdudespezifischen synthetischen Stromlastprofilen

In diesem Unterkapitel werden zwei Anwendungsfille fiir die gebdudespezifischen synthetischen SLPs
vorgestellt, die anhand von Studien untersucht wurden. Die erste Anwendung bezieht sich auf einen Opti-
mierungsansatz, der eine Energiesystemauslegung unter Beriicksichtigung von Technologien fiir Einzel-
gebiude wie auch fiir die Quartiersebene miteinander kombiniert. Das Ziel hierbei ist, herauszufinden, fiir
welche Gebdude im Verbund ein Quartiersversorgungsansatz (in diesem Zusammenhang als zentrale Ver-
sorgung bezeichnet) und fiir welche Gebdude Einzellésungen lohnend sind (in diesem Zusammenhang als
dezentrale Versorgung bezeichnet). Die Ergebnisse dieser Studie werden in Abschnitt 6.4.1 vorgestellt.

In einer anderen Studie wird der Einsatz der gebdudespezifischen SLPs fiir die Berechnung des Eigen-
verbrauchanteils von PV-Batterie-Systemen untersucht. Die Ergebnisse hierfiir werden in Abschnitt 6.4.2

prisentiert.

6.4.1. Gebaudespezifische energetische Optimierung

Die in diesem Abschnitt beschriebenen Untersuchungen zur Optimierung von zentralen und dezentralen

Energiesystemen in einem Quartier wurden in einer gemeinschaftlichen Untersuchung mit dem Institut
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fiir Energiewirtschaft und Rationelle Energieanwendung (IER) der Universitit Stuttgart durchgefiihrt.
Das Optimierungsmodell wurde vom IER erstellt und implementiert. Die vorliegende Dissertation hat
die Ausfiihrungen mit gebdudespezifischen Inputdaten, der Energiesystemauswahl und der Interpretation
der Ergebnisse unterstiitzt. Daher werden an dieser Stelle nur das Vorgehen und die Ergebnisse zusam-
mengefasst. Die ausfiihrlichen Beschreibungen konnen in Bahret et al. (2021) nachgelesen werden. Die
gebiudespezifische energetische Optimierung wird an einer Fallstudie mit einer Gruppe von zehn Wohn-
gebiuden in Deutschland durchgefiihrt. Der Ansatz besteht aus zwei Schritten.

Im ersten Schritt werden mithilfe der Simulationsplattform SimStadt die Bedarfe fiir Strom, Wirme und
Warmwasser sowie die Potenziale erneuerbarer Energien mit stiindlicher Auflosung simuliert. Die Ent-
scheidung fiir eine stiindliche Auflésung wurde getroffen, um einerseits die Anzahl der Variablen im
Optimierungsalgorithmus zu begrenzen. Andererseits konnen, im Gegensatz zu den Strombedarfen, die
Bedarfe fiir Warme und Warmwasser sowie die PV-Potenziale in SimStadt nicht mit einer hoheren Auf-
16sung simuliert werden. Ohne die in dieser Dissertation entwickelten Methoden zur Ermittlung der syn-
thetischen SLPs wire es nicht moglich gewesen, alle Bedarfe basierend auf den gleichen Inputdaten (3D-
Gebdudemodelle) zu simulieren. Dies ist jedoch entscheidend, um Themen wie die Sektorenkopplung
oder die Auslegung von PV-Batterie-Systemen in der Studie untersuchen zu konnen. Obwohl der Einsatz
von SLPs theoretisch moglich wire, bilden diese keine statistische Varianz im Strombedarfsprofil ab und
konnen damit zu nur bedingt aussagekriftigen Ergebnissen fiihren. In einem zweiten Schritt werden die
gebdudespezifischen Zeitreihen in das Optimierungsmodell iibertragen, die Optimierung durchgefiihrt

und die Ergebnisse interpretiert.

Das Optimierungsmodell basiert auf einem gemischt-ganzzahligen Programmieransatz und zielt darauf
ab, die wirtschaftlich beste Losung fiir die Energieversorgungstechnologien sowohl auf Gebidude- als
auch auf Quartierebene zu finden. Dabei werden sowohl die Wiarme- als auch die Strombedarfe und die
entsprechenden Technologien beriicksichtigt. Das Modell basiert auf dem Energy Hub Modeling Tool
(Bollinger und Dorer, 2017) und der Quellcode ist in der Sprache AIMMS (Website, 2020) geschrieben.
Um den praktischen Einsatz zu erleichtern, wurde eine grafische Benutzeroberfliche erstellt. Die Op-
timierung nutzt eine Vielzahl an Eingangsdaten wie Bedarfszeitreihen, Investitionsvolumen, Preise der
Energietriager, Wirkungsgrade usw., um ein optimiertes Energieversorgungsszenario fiir das Quartier zu
erstellen. Die Optimierung erfolgt mit einem Zeithorizont von einem Jahr und einer zeitlichen Auflésung
von zwei Stunden, was insgesamt 4.380 Zeitschritten entspricht. Durch diese zeitliche Auflosung konnen
solare Schwankungen beriicksichtigt werden, wihrend gleichzeitig eine angemessene Rechenzeit gewéhr-

leistet wird (Frew und Jacobson, 2016).
Die Energieversorgungssysteme fiir die zehn betrachteten Gebaude werden fiir das Jahr 2030 optimiert,

wobei zwei Szenarien beriicksichtigt sind. Im Szenario 2030 Ex-post (EP) werden die Klimaschiden

nach der Optimierung zu den jahrlichen Gesamtkosten hinzu addiert. Im Szenario 2030 Ex-ante (EA)
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werden die Klimaschidden durch Emissionen in die Zielfunktion integriert. Diese zwei Szenarien werden
mit dem Referenzszenario 2020REF verglichen. Das Referenzszenario ist in Tabelle 6.12 definiert. Die
Informationen iiber das Baujahr, die beheizte Fliche und den spezifischen Strom- und Wiarmebedarf jedes
Gebiudes wurden aus den Simulationen abgeleitet. Die spezifischen Emissionen wurden separat ermittelt
(vgl. (Bahret et al., 2021)).

Tab. 6.12.: Referenzszenario 2020REF fiir den Vergleich der optimierten Szenarien 2030EP und 2030FEA.
Aus dem Englischen iibersetzt und iibernommen aus (Bahret et al., 2021)

Gebédude | Baujahr beheizte Spezifischer Bedarf Spezifische Emissionen
Nr. Fliache Strom Wirme Strom Wirme
[-] [-] [m?] [kWh/m?*a] [kWh/m?*a] [tCO/a] [t COs./a]

1 1961 2492 10,2 155,6¢ 1,38 14,32
2 1967 293.5 21,3 154,40 3,39 16,73
3 1967 279,9 29,8 156,7° 4,52 21,41
4 1968 309,8 22,9 148,1¢ 3,85 16,95
5 2005 380,5 8,0 67,70 1,66 12,57
6 1960 3524 15,1 154,70 2,89 26,60
7 1989 3849 14,5 93,20 3,03 17,50
8 1962 286,9 9,7 162,0¢ 1,52 17,17
9 1951 207,2 56,9 131,44 6,40 9,60
10 1980 286,3 2,93¢ 128,94 0,45 13,63

a: Wirmebedarf wird durch Gasheizung gedeckt.
b: Wirmebedarf wird durch Olheizung gedeckt.

c: PV-Panel ist bereits installiert.

Die Funktion, die fiir die zwei Zukunftsszenarien minimiert werden soll, ist die Summe der jdhrlichen

Gesamtkosten (Gleichung 6.1):

Cgesaml = Cinv + Cop + Cinst("'cschad) (61)

Dabei werden die Investitionen Cjy,, (vgl. Tabelle A.3.1 im Anhang) durch die Verwendung des Kapital-

riickzahlungsfaktors i annualisiert (vgl. Gleichung 6.2).

1+0)"-i
i= ((lﬂ% (6.2)
Die jahrlichen Betriebskosten C,, reprisentieren die Preise der Energietriger (vgl. Anhang A.6.) und die
jahrlichen Instandhaltungskosten C;,s; werden fiir die meisten Technologieoptionen mit etwa 2,0% der
Investition angenommen (vgl. Tabelle A.3.1 im Anhang). Die klimabezogenen Schadenskosten Ccpqa
werden als Produkt der Gesamtemissionen und der spezifischen klimabezogenen Schadenskosten geméif
UBA (2019) definiert. Cy.pqq Wird im Szenario 2030EA als Teil der Zielfunktion behandelt. Im Szenario
2030EP ist Cscpgqg nicht Teil der Zielfunktion, sondern wird nach dem Optimierungslauf hinzugefiigt.

Wenn Cscpqq in die Zielfunktion aufgenommen wird, dient dies als Anreiz zur Reduzierung von Emis-

135



sionen.

Die in der Optimierung beriicksichtigten Technologien auf Gebiude- und Quartiersebene sind in Tabel-

le 6.13 aufgefiihrt. Als Ergebnisse der Optimierung kdnnen verschiedene Kennzahlen extrahiert werden,

darunter Investitionen, Betriebskosten, Emissionen und Flexibilisierungspotenziale. Die Ergebnisse wer-

den als Zeitreihen mit detaillierten Informationen iiber den Einsatz und die Energiefliisse jeder Technolo-

gie in jedem Gebidude dargestellt. Im Folgenden sind die Ergebnisse fiir die zwei betrachteten Szenarien

zusammengefasst.

Tab. 6.13.: Beriicksichtigte Energiesysteme auf Gebdude- und Quartiersebene fiir die Optimierung. Aus dem
Englischen iibersetzt und iibernommen aus Bahret et al. (2021).

Eingesetzte Energie

Technologie

Bereitstellung Wirme

Bereitstellung Strom

Gebiudeebene
Solare Einstrahlung Solartherm. Anlagen PV-Anlagen
mit 400 kWh/m? mit 925 kWh/kW ,
Strom Luft-Warmepumpe -
JAZ =27 n=1
Erd-Wérmepumpe -
JAZ =35 -
Heizstab -
n=0.98 -
Holz Holzofen -
n =0.80 -
Erdgas / Biomethan Brennwertkessel Brennstoffzelle
n=0.99 Net =0.37
Quartiersebene
Solare Einstrahlung Solartherm. Anlagen -
mit 400 kWh/m? -
Wind - Windkraftanlage
- mit 311 kWh/kW
Strom Erd-Wérmepumpe -
JAZ =35 -
Holz Hackschnitzelheizung -
n=0.85 -
Erdgas/Biomethan BHKW (klein) BHKW (klein)
Ntn = 0.597 Ner = 0.254
BHKW (grof) BHKW (grof3)
nen = 0.547 Ner = 0.305

Im Szenario 2030EP, bei dem die CO,-Schadenskosten nicht beriicksichtigt werden, bevorzugt das Mo-

dell ein Energieversorgungssystem mit minimalen jdhrlichen Systemkosten. Dieses System basiert auf

einer Warmeversorgung mit Erdgas und dezentralen Brennwertkesseln. In sieben der zehn Gebdude wird
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der Warmebedarf durch thermische Teilsanierungen um 18% reduziert. Fiir die Stromversorgung wird
eine Kombination aus Netzeinspeisung und solarer Erzeugung als optimale Losung ermittelt. Es werden
18 MWh/a durch PV-Anlagen erzeugt, wobei 3 MWh/a in das Stromnetz eingespeist werden. Zusétzlich
werden 41 MWh/a aus dem Stromnetz importiert. Die installierten PV-Anlagen haben eine Gesamtka-
pazitit von 19 kWp und nutzen 28% des verfiigbaren Dachflichenpotenzials. Etwa 2% der Dachfliche
werden fiir solarthermische Anlagen genutzt. Die jahrlichen Systemkosten, die sich aus den annualisier-
ten Investitionen C;,,, den jéihrlichen Betriebs- C,,, und Instandhaltungskosten C;,s; zusammensetzten,
belaufen sich auf 46,9 Tsd. EUR/a. Im Vergleich zu dem Referenzszenario 2020REF mit Systemkosten
von 43,9 Tsd. EUR/a ist ein Anstieg zu verzeichnen. Dieser Anstieg ist auf den Greenfield-Ansatz im
2030EP-Szenario zuriickzufiihren, der davon ausgeht, dass ein neues Energiesystem von Grund auf neu
gestaltet wird, ohne bestehende Infrastrukturen oder Technologien zu beriicksichtigen. Dies fiihrt zu ei-
nem Anstieg der jdhrlichen Systemkosten, da Investitionen in vollig neue und effiziente Technologien er-
forderlich sind. Die Deckung des Wirme- und Strombedarfs in diesem Szenario fiihrt zu einer Reduktion
der THG-Emissionen um 33% im Vergleich zum 2020REF-Szenario. Allerdings basiert das vorgeschla-
gene Energieversorgungssystem im 2030EP-Szenario aufgrund der importierten Menge an Erdgas auf

fossilen Energietragern und weist energiebedingte jéhrliche Emissionen von 95 t/a auf.

Im Szenario 2030EA werden klimabedingte Schiaden internalisiert, wodurch sich das Energieversorgungs-
system deutlich von dem im Szenario 2030EP unterscheidet. Es wird ein gasbetriebenes BHKW und
eine Holzhackschnitzelheizung zur Nahwirmeerzeugung eingesetzt und damit ein Nahwérmenetz ver-
sorgt. Sieben der zehn Gebidude sind an das Nahwirmenetz angeschlossen, wihrend die anderen drei
entweder mit Brennwertkesseln oder Wirmepumpen beheizt werden, die durch solarthermische Anlagen
unterstiitzt werden. In diesem Szenario werden auBBerdem acht der zehn Gebéude teilweise saniert wer-
den. Die Sanierungen fiihren zu einer Reduzierung des jahrlichen Warmebedarfs um 20%. Zusétzlich
werden solarthermische Anlagen mit einer Gesamtleistung von 26 MWh/a installiert und Heizstéibe mit
einer Gesamtleistung von 2 MWh/a integriert. Die Stromerzeugung erfolgt durch PV-Anlagen mit einer
Gesamtleistung von 17 MWh/a, wobei 3 MWh/a in das Stromnetz eingespeist werden. Durch das gasbe-
triecbene BHKW wird der Bezug von Strom aus dem Netz deutlich reduziert. Etwa 27% des Dachfldchen-
potenzials werden fiir PV-Anlagen genutzt, wihrend etwa 15% fiir solarthermische Anlagen verwendet
werden. Die jdhrlichen Systemkosten fiir das 2030EA-Szenario betragen 60 Tsd. EUR/a. In Bezug auf
die energiebedingten jahrlichen Emissionen werden 58 t/a verzeichnet. Das 2030EA-Szenario zeichnet
sich durch einen hoheren finanziellen Aufwand und eine reduzierte Emissionsmenge im Vergleich zum

2030EP-Szenario aus, da klimabedingte Schiden internalisiert werden.
Fiir den Vergleich der Szenarien werden die jahrlichen Gesamtkosten, einschlieBlich der Systemkosten

und der Kosten fiir klimabedingte Schiden, sowie die jahrlich importierte Endenergie mit dem Referenz-

szenario REF2020 verglichen. Die Gesamtkosten fiir das REF2020-Szenario betragen 69,2 Tsd. EUR/a.
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Im Szenario 2030EP konnen diese Kosten um 4% gesenkt werden, wihrend sie im Szenario 2030EA um
13% sinken. Die Systemkosten hingegen steigen im 2030EP-Szenario um 7% und im 2030EA-Szenario
um 10%.

In Bezug auf die THG-Emissionen zeigt sich ein deutlicher Riickgang zwischen dem REF2020-Szenario
und den beiden optimierten Szenarien: Die Reduktion der importierten Endenergie um 25% im Szenario
2030EP und 18% im Szenario 2030EA geht mit einer Reduktion der THG-Emissionen um 33% bzw. 59%
einher. In den Szenarien REF2020 und 2030EP sind die htheren THG-Emissionen vor allem auf den Er-
satz von Olheizungen durch Gasheizungen zuriickzufiihren. Durch Sanierungen in sieben Gebduden im
Szenario 2030EP wird der Wirmebedarf reduziert. Zudem tragen die installierten PV-Anlagen in diesem
Szenario zur Verringerung des Bedarfs aus dem Netz bei. Im Szenario 2030EA sinkt der Wiarmebedarf
durch SanierungsmaBnahmen in acht Gebduden und wird hauptsédchlich durch Nahwirme, solarthermi-
sche Anlagen und - in einem Gebédude - durch den Einsatz einer Luft-Warmepumpe gedeckt.

Beim Vergleich des absoluten Strombedarfs zeigt sich eine Steigerung von REF2020-Szenario mit 54
MWh/a auf 62 MWh/a im Szenario 2030EP und auf 74 MWh/a im Szenario 2030EA. In Bezug auf den
Wirmebedarf ist ein Wandel von Olheizungen zu dezentralen, mit Erdgas betriebenen Brennwertkesseln
im Szenario 2030EP und von dezentralen Brennwertkesseln zu Nahwirme (betrieben durch ein gasbe-

triebenes BHKW und eine Holzhackschnitzelheizung) im Szenario 2030EA zu erkennen.

Die Ergebnisse der Optimierung fiir ausgewahlte Aspekte sind in Tabelle 6.14 abgebildet.

Tab. 6.14.: Uberblick der Ergebnisse fiir die Szenarien 2020REF, 2030EP und 2030EA
Aus dem Englischen iibersetzt und iibernommen aus Bahret et al. (2021).

2020REF  2030EP 2030EA
Szenarienbeschreibung

Szenariojahr 2020 2030 2030
Optimiert? nein ja ja
Beriicksichtigung von ...

.. Kapitalkosten - X X

... Betriebskosten X X X

... Instandhaltungskosten X X X

... klimabedingte Schiden X X X
...... wie? ex post ex post ex ante
...... wie viel? [EUR/t] 180 205 205

Ergebnisse der Szenarien

Systemkosten [EUR/a] 43,9 46,9 48,2
Klimabedingte Schiden [EUR/a] 25,3 19,4 11,8
Gesamtkosten [EUR/a] 69,2 66,3 60,0
Gesamte CO,.-Emissionen [t/a] 140,5 95,1 57,7
Nahwirmenetz keine keine 7 Gebiude
Sanierungen keine 7 Gebdude 8 Gebdude
Importierte Endenergie [MWh/a] 465 349 382
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Durch den kombinierten Ansatz zur Optimierung von gebdudespezifischen und quartiersbezogenen En-
ergieversorgungstechnologien und basierend auf gebdudespezifischen Bedarfsprofilen konnen verschie-
dene Kriterien wie Kosten, Treibhausgasemissionen und Endenergieverbrauch analysiert werden. Dabei
ist es moglich, die Energiesysteme auf Einzelgebidude- und Quartiersebene miteinander zu vergleichen
und abzuwigen.

Die zentralen Ergebnisse und Erkenntnisse dieser Studie lassen sich wie folgt zusammenfassen:

1. Durch die Reduktion der CO,-Emissionen um ca. 60% konnen Gesamtkosten eingespart werden
(unter Beriicksichtigung der Emissionskosten).

2. Bei der Suche nach kosteneffizienten Versorgungslosungen, insbesondere in lindlichen Gebieten,
sollten Nahwirmenetze in Betracht gezogen werden, da sie zur Emissions- und Kostenreduktion
beitragen konnen.

3. In der Fallstudie zeigt sich, dass das optimale Verhiltnis von Nahwérme zu dezentraler Wiarme auf
Gebidudeebene etwa 2 zu 1 betrégt.

4. Die dezentrale Wiarmeversorgung erfolgt durch Brennwertkessel, solarthermische Anlagen und
Wiérmepumpen im Verhiltnis 1 zu 1 zu 2.

5. Vor Ort erzeugter Strom kann eine wichtige Rolle spielen. Das Kostenoptimum wird durch die
Kombination von PV-Anlagen, Strom aus dem Netz und Strom aus dem lokalen Heizkraftwerk im
Verhiltnis 1 zu 1 zu 2 erreicht.

6. Sanierungsmaflnahmen sollten in groem Umfang durchgefiihrt werden. In der vorliegenden Fall-
studie zeigt sich, dass eine kostenoptimale Reduzierung des jahrlichen Wiarmebedarfs durch ther-

mische Sanierung um 20% erreicht werden kann (Bahret et al., 2021).

6.4.2. Gebiudespezifische Dimensionierung von PV-Batterie-Systemen

Die in dieser Dissertation entwickelte Methodik zur gebaudespezifischen Simulation von SLPs ermog-
licht unter anderem die Groflenauslegung von PV-Batterie-Systemen unter Beriicksichtigung betriebs-
wirtschaftlicher Aspekte auf Gebdudeebene. Dies wird in einem zweiten Anwendungsfall fiir die syn-
thetisch erzeugten SLP-Daten aus SimStadt untersucht (vgl. Breiner (2020)), wobei diese Studie inhalt-
lich und methodisch von der Verfasserin begleitet wurde. Die Auslegung und Wirtschaftlichkeit von PV-
Batterie-Systemen hingen oft vom individuellen Stromverbrauch ab (Weniger et al., 2014). Bezogen auf
die Wirtschaftlichkeit wird der Kapitalwert als Bewertungsgrof3e fiir die Dimensionierung der Speicher-
kapazitit verwendet und ermoglicht den Vergleich verschiedener Systemkonfigurationen.

Fiir das PV-Batterie-System werden folgende Groflen zur energetischen Bewertung modelliert und aus-

gegeben (Breiner, 2020):

e Eigenstromanteil (Eg): Ego definiert den direkt verbrauchten (im Falle eines PV-Batterie-Systems

auch gespeicherten) PV-Strom, welcher nicht in das Stromnetz eingespeist wird. Der Eigenstroman-
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teil kann durch das Verhiltnis des PV-Ertrags abziiglich der Netzeinspeisung (E ) zum gesamten

PV-Ertrag E py berechnet werden (vgl. Gleichung 6.3).

Epo = M 6.3)

PV
e Autarkiegrad (AQ): AQ bestimmt den Grad der Unabhingigkeit eines Gebdudes vom Stromnetz.
Er wird berechnet, indem der Anteil des direkt verbrauchten Stroms der PV-Anlage (Eps) und der
aus der Batterie entladenen Energie (Epg) zum Gesamtstrombedarf des Gebaudes (Esp) ermit-
telt wird. Eine vereinfachte Berechnung des Autarkiegrads AQ kann auch durch das Verhéltnis des

Stromverbrauchs des Gebidudes (Esp) zum aus dem Netz bezogenen Strom (Enp) gemil Glei-

chung 6.4 erfolgen.

Eps+Egg _ Esp+Eng

Epo = (6.4)

Eps Esp

Zur Umsetzung der Modellierung und Simulation des PV-Batterie-Systems wird die Software INSEL?
verwendet. Mit sogenannten physikalischen Blocken und weiteren dazugehorigen Komponenten wird im
ersten Schritt ein PV-Batterie-System abgebildet. Es wird ein vereinfachter Modellansatz gewéhlt, da die
Simulationen im Rahmen der Quartiersplanung mit {iberschaubaren Rechenzeiten moglich sein sollen.
Dies bedeutet, dass ein Black-Box-Modell verwendet wurde, das im Gegensatz zum White-Box-Modell
keine detaillierte Abbildung der physikalischen und elektrochemischen Prozesse beinhaltet. Stattdessen
basiert das Black-Box-Modell auf Ein- und Ausgabewerte der Systemkomponenten. Dadurch kdnnen die
Simulationen effizient durchgefiihrt werden, ohne dass dabei die fein granulierten Aspekte der Systeme
beriicksichtigt werden (Loyola-Gonzalez, 2019).

Da INSEL neben den vorgefertigten grafischen Blocken auch mathematische und logische Funktionen
beinhaltet, kann auf Basis dieser mathematischen und logischen Bedingungen ein Black-Box-Modell mit
vereinfachter Darstellung des In- und Output-Verhaltens der Batteriespeicher-Komponenten erstellt wer-
den. In Abbildung 6.30 ist der Aufbau des vereinfachten PV-Batterie-Systems in INSEL dargestellt. Das
Modell ist in vier Bereiche unterteilt, die im Folgenden erldutert werden.

Das Modell ist in vier Bereiche unterteilt, die im Folgenden in zusammengefasster Form dargestellt sind.

Detaillierter Ausfiihrung zu jeder einzelnen Komponente sind in Breiner (2020) zu finden.

Bereich (1) beschreibt den Batteriespeicher. In der Simulation wird der Batteriespeicher vereinfacht als
Eimer-Block dargestellt, der einen Mindest- und Maximalinhalt hat, entsprechend der nutzbaren Speicher-
kapazitit. Der Speicher ist so konzipiert, dass er aufgeladen wird, wenn “positiver,, PV-Strom einflief3t,

oder entladen wird, wenn durch den Strombedarf im Gebdude “negativer,, Bedarf besteht. Als Output lie-

2INSEL ist eine Softwareumgebung fiir die Simulation von erneuerbaren Energiesystemen auf Basis einer grafischen Pro-
grammiersprache. Die Software steht seit 2020 kostenfrei zur Verfiigung. Die grafische Programmiersprache ermoglicht den
Verzicht auf eine komplexe textbasierte Programmierung (Schumacher, 2014).
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Bereich 2
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Bereich 4

Abb. 6.30.: Darstellung des PV-Batterie-Modells in INSEL.
Darstellung aus Breiner (2020).

fert der Eimer-Block zu jedem Zeitpunkt den aktuellen Fiillstand des Speichers, den sogenannten State of
Charge (SOC). Dadurch kann der zeitliche Verlauf des Speicherfiillstands iiber einen beliebigen Zeitraum
dargestellt werden. Der Startwert des SOC wird auf O festgelegt.

Bereich (2) reprisentiert das Stromnetz. Wenn der Batteriespeicher bzw. der Eimer-Block komplett mit
PV-Strom befiillt wurde, gibt der Eimer-Block positive Werte aus, die den Uberschuss der Strompro-
duktion der PV-Anlage darstellen und nicht mehr von der Batterie gespeichert werden konnen. Dieser
Uberschuss wird in das Stromnetz eingespeist und kann iiber den Output des Eimer-Blocks abgelesen
werden. Um die in das Stromnetz eingespeiste Energie zu berechnen, werden alle positiven Werte tiber das
Jahr kumuliert und mit dem Kehrwert des Batterie-Ladewirkungsgrads multipliziert. Dabei wird auch der
Wirkungsgrad des PV-Wechselrichters beriicksichtigt, der den Gleichstrom aus der Solarzelle in Wech-

selstrom fiir das Netz umwandelt.

In Bereich (3) wird die Einspeisung des lokal erzeugten PV-Stroms iiberpriift. Die Einspeisung wird auf
70% der installierten PV-Nennleistung begrenzt, sofern kein Einspeisemanagement durchgefiihrt wird.
Es wird gepriift, ob die iiberschiissige Energie, die nicht mehr in die Batterie gespeichert werden kann,
die vorgegebene Einspeisebegrenzung iiberschreitet. Falls die Grenze iiberschritten wird, wird die nicht
eingespeiste Energie als Abregelungsverlust aufsummiert. Dabei werden Verluste aufgrund der Begren-
zung der Ladeleistung des Batterie-Wechselrichters und des PV-Wechselrichters beriicksichtigt. Das Ziel
ist es, die Einhaltung der Einspeisebegrenzung sicherzustellen und die nicht eingespeiste Energie iiber

den gesamten Zeitraum der Simulation zu erfassen.
In Bereich (4) des INSEL-Modells wird die Anzahl der Batterie-Vollladezyklen gezihlt. Ein Vollladezy-

klus wird definiert als vollstindiges Beladen und Entladen der Batterie, um die Nutzung und Zyklisierung

der Batterie zu bewerten. Dazu wird iiberpriift, ob der Batteriespeicher bzw. der Eimer-Block Output hin-
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tereinander sowohl positive als auch negative Werte aufweist. Wenn dies der Fall ist, bedeutet dies, dass die
Batterie einmal vollstindig geladen bzw. entladen wurde. Zusitzlich wird die kumulierte PV-Produktion
und der Stromverbrauch angezeigt, die direkt mit den Datenimport-Blocken der entsprechenden Grofien

verbunden sind.

Das PV-Batterie-System in INSEL wird mit den Simulationsdaten aus SimStadt gekoppelt. Dabei werden
folgende Werte beriicksichtigt:

o Stiindlicher PV-Ertrag in kWh/h,

Installierte PV-Leistung pro PV-Anlage pro Gebdude in kW,
Stiindlicher Strombedarf pro Gebaude in kWh/h,

Nutzbare Speicherkapazitét der Batterie in kWh und
Batterie-Wechselrichterleistung in kW bzw. kW/kWh (Breiner, 2020).

Breiner (2020) wendet dieses Modell auf zwei Beispielgebdude - einem EFH und einem MFH - an. Da-
bei werden die nutzbare Speicherkapazitiit und die Batterie-Wechselrichterleistung systematisch tiber ein
Python-Script variiert. Die Speicherkapazitiit der Batterie wird fiir ein EFH auf 5 kWh und fiir ein MFH
auf 11 kWh begrenzt (vgl. Breiner. 2020). Alle anderen Parameter (Strombedarf, installierte PV-Leistung,
etc. werden als konstante Eingangsgrofien festgelegt. Die Wirtschaftlichkeit des PV-Batterie-Systems
wird anhand des Nettobarwerts bewertet und mit allen Konfigurationen, die die variablen Parameter zu-
lassen, verglichen. Zudem wird tiber SimStadt fiir das EFH und das MFH das PV-Potenzial ohne Batterie-
speicher bestimmt und der Nettobarwert hierfiir ermittelt. Mit diesem Vorgehen kann gezeigt werden, dass
Investitionen in ein PV-Batterie-System lohnenswert sein konnen; auch im Vergleich zu einer PV-Anlage
ohne Speichermoglichkeit.Der Speicher erhoht den Eigenverbrauchsanteil und reduziert den Strombezug
aus dem Netz, was zu Kosteneinsparungen fiihrt. Die Wahl der richtigen Batteriekapazitit ist wichtig,
um Uberkapazititen zu vermeiden. Kleinere Batteriespeicher erweisen sich als vorteilhaft, da sie mit ge-
ringeren Anschaffungskosten einhergehen. Trotz der geringeren Speicherkapazitit kann ein deutlicher
energetischer Nutzen fiir das Gebiude erzielt werden. Die Ergebnisse der Wirtschaftlichkeitsbetrachtung
wurden durch Sensitivititsanalysen bestitigt. Es wird gezeigt, dass die Investitionen fiir die PV-Anlage
und den Batteriespeicher sowie die Einspeisevergiitung wesentliche Einflussfaktoren sind. Zukiinftige
Entwicklungen, wie sinkende Preise fiir Systemkomponenten und steigende Strompreise, konnten die
Wirtschaftlichkeit weiter verbessern.

Das PV-Batterie-Modell, welches den Eigenverbrauchsanteil auf Basis von stiindlichen Werten fiir den
PV-Ertrag und den Strombedarf pro Gebdude berechnet, wird in die Simulationsplattform SimStadt in-
tegriert werden’, um die quartiersbezogene Auslegung von PV-Batterie-Systemen und deren Wirtschaf-

lichkeit zu analysieren.

3Zum Zeitpunkt der Erstellung dieser Dissertation liegen die vorgestellten methodischen Vorarbeiten vor. Eine vollstindige
Implementierung als automatisierter Workflow in SimStadt steht noch aus
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7. Schlussfolgerungen, kritische Wiirdigung
und Ausblick

Dieses Kapitel stellt die wesentlichen Schlussfolgerungen der vorliegenden Arbeit in Unterkapitel 7.1 vor.
AnschlieBend werden in Unterkapitel 7.2 mit einer kritischen Wiirdigung die Grenzen der vorgestellten
Ausfiihrungen aufgezeigt. Der Ausblick auf weitere Anwendungsbereiche und weiteren Forschungsbedarf

in Unterkapitel 7.3 runden dieses Kapitel ab.

7.1.  Schlussfolgerungen

Die vorliegende Dissertation verdeutlicht die Komplexitit der energetischen Quartiersplanung und des
Vorhabens der Bundesregierung den Gebiaude- und Energiesektor zu dekarbonisieren. Ein zentraler Aspekt
fiir die Erreichung dieses Ziels besteht darin, geeignete Werkzeuge zu entwickeln, die eine strategische
Aufarbeitung dieser Transformation ermdglichen und als Entscheidungsgrundlage auf lokaler und regio-
naler Ebene dienen konnen. Die Herausforderungen fiir solche Werkzeuge im Kontext der energetischen
Quartiersplanung und -simulation wurden in Unterkapitel 2.7 zusammengefasst. Diese Werkzeuge sollten
tiber eine effiziente Modellierung verfiigen, um Rechenzeiten zu verkiirzen, den energetischen Status-Quo
zligig erfassen, in Bezug auf den zeitlichen und rdumlichen Betrachtungshorizont flexibel und benutzer-
freundlich sein. Diese Herausforderungen werden teilweise mit den Methoden und Untersuchungen in

dieser Arbeit bzw. mit dem Werkzeug SimStadt adressiert.

Die angewendete Methodik zur stromseitigen Quartierssimulation erweist sich als pragmatischer Ansatz
zur Generierung synthetischer SLPs fiir Wohngebéude. Dabei findet ein Kompromiss zwischen Detailie-
rungsgrad und Rechenaufwand statt. Die Validierung der generierten SLPs zeigt, dass trotz der Verwen-
dung eines kleinen Eingangsdatensatzes zur Erstellung der Hiufigkeitsdichtefunktionen und der Markov-
Kette unter Beriicksichtigung der Autokorrelation der SLP-Daten, dhnliche SLPs zu detaillierten Bottom-
Up-Ansitzen wie auch den Messdaten erzielt werden konnen. Frithere Untersuchungen, wie z.B. die Ar-
beiten von Capasso et al. (1994) und Duffy et al. (2010), die sich mit der Erstellung von SLPs basierend
auf Messdaten und Markov-Ketten befasst haben, kamen zu dem Schluss, dass der Effekt der Tageszeit
auf die Stromverbrauchsmuster nicht ausreichend modelliert wurde und die tiglichen Spitzenzeiten nicht

in den erwarteten Zeitraumen auftraten. Im Rahmen dieser Arbeit wurde die Methodik durch die Beriick-
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sichtigung aktualisierter Hiufigkeitsdichtefunktionen, die nur die Messdaten fiir den néchsten Zeitschritt
aus dem zuvor getroffenen Klasseninterwall verwenden, erweitert. Die graphikbasierten Auswertungen,
insbesondere die Heatmaps in Abschnitt 6.2.6, bestétigen die verbesserte Berlicksichtigung der zeitlichen
Komponente. Die Methodik ist zudem in der Lage, weitere wichtige Charakteristiken von SLP-Zeitreihen
abzubilden (vgl. Unterkapitel 6.2). Dennoch ist anzumerken, dass weitere Studien mit einem gréferen
Messdatensatz zur Erstellung der Haufigkeitsdichtefunktionen durchgefiihrt werden sollten, um statisti-
sche Signifikanz zu gewihrleisten. Eine Erweiterung und Verfeinerung der Methodik kann dazu beitragen,

die Genauigkeit und Zuverlassigkeit der generierten SLPs weiter zu verbessern.

Die effiziente Abbildung des Gebidudebestands wird durch die Verkniipfung mit einem GIS-System ge-
wihrleistet. Dadurch ist es moglich, den tatsdchlichen Gebdudebestand zu beriicksichtigen und nicht auf
fiktive Haushalte, Gebdude oder Quartiere zuriickgreifen zu miissen. In der Simulationsplattform SimStadt
wird diese Verkniipfung mithilfe von 3D-Gebdudemodellen in CityGML-Format hergestellt. Durch die
Zuweisung von Haushaltsflachen und der Anzahl der Personen pro Haushalt mittels Greedy-Algorithmen
wird eine direkte Verbindung zum spezifischen Gebidudebestand hergestellt. Die gebdudespezifischen und
georeferenzierten Ergebnisse erleichtern die Anwendung der Ergebnisse fiir die energetische Quartiers-
planung. Damit eine noch hohere Verlisslichkeit der Ergebnisse gewihrleistet werden kann, ist es ent-
scheidend, dass die Eingangsdaten, insbesondere das 3D-Gebdudedatenmodell, eine gute Qualitit aufwei-
sen und regelméBig aktualisiert werden. In den durchgefiihrten Untersuchungen wurde festgestellt, dass
die Qualitit und die Anzahl der Attribute von CityGML-Dateien von Bundesland zu Bundesland unter-
schiedlich sind. Daher wird empfohlen, den deutschlandweiten Standard der 3D-Gebidudemodelle, der
von der Arbeitsgemeinschaft der Vermessungsverwaltungen der Lander der Bundesrepublik Deutschland
(AdV) entwickelt wurde, umzusetzen und regelmifig zu tiberpriifen (Projektgruppe 3D-Geobasisdaten
im AdV-Arbeitskreis Geotopographie, 2022). Die Ergebnisse der vorliegenden Dissertation bestatigen
jedoch bereits, dass georeferenzierte 3D-Gebidudemodelle im CityGML-Format eine umfassende Daten-
grundlage fiir eine detaillierte und gebdudespezifische energetische Analyse des Gebdudebestands bieten
konnen.

Die gebédudespezifische stromseitige Analyse bietet den Vorteil, dass die Gleichzeitigkeit der Strombedar-
fe in MFHs und anderen groSvolumigen Wohnbauten beriicksichtigt wird. Dadurch kdnnen gebdudespe-
zifische SLPs-Daten in Verbindung mit zeitlichen Verldaufen von ebenfalls gebdudespezifischen stromsei-
tigen Energieversorgungssystemen wie PV-Anlagen, PV-Batterie-Systemen oder Warmepumpen analy-
siert werden. Aufbauend auf diese Ergebnisse, konnen Riickschliisse auf die Dimensionierung dieser An-
lagen, potenzielle Auswirkungen auf das Netz durch den verinderten Strombedarf und die Wirtschaftlich-
keit dieser Technologien fiir verschiedene Wohngeb#dudetypen gezogen werden. Insbesondere im Kontext
von Mieterstrommodellen fiir MFHs konnen sich diese Analysen als wertvoll erweisen, um rasch einen
Uberblick iiber das vorhandene Potenzial zu erhalten. Ebenso konnen die Simulationsergebnisse sowie

die Basisdaten (z.B. Wand- und Dachfldchen) fiir eine effiziente Erstellung von unverbindlichen Kosten-
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voranschlidgen genutzt werden. Weiterfilhrend konnen die Identifizierung von Energieeinsparpotenzialen
und die Dimensionierung von Energieversorgungssystemen - unterstiitzt durch die gebdudespezifischen
Stromlastprofile - die Ausrichtung von Forderprogrammen fiir erneuerbare Energien definieren.

Fiir den Einsatz in der Quartiersplanung kann gezeigt werden, dass die Methoden skalierbar sind. Mit
den verwendeten Statistiken sind die Simulationen mit der Plattform SimStadt deutschlandweit moglich.
Zudem kann der raumliche Betrachtungsrahmen fiir Quartiere, Kommunen oder Stadtteile nach Bedarf
gewihlt werden. Auch die zeitliche Variabilitdt wurde bei der Umsetzung der Methoden beriicksichtigt,
sodass Zeithorizont und zeitliche Auflosung vom Nutzer oder der Nutzerin bestimmt werden konnen.
Dennoch ist hervorzuheben, dass SimStadt ein Expertentool ist, welches fiir Simulationen viele Parame-

tereinstellungen zulédsst und aus Anwenderperspektive (noch) nicht einfach verstdndlich ist.

Der Ansatz zur Generierung von SLPs fiir Nichtwohngebéude stellt aufgrund der vielseitigen und inho-
mogenen Gebdudenutzungen und den damit verbundenen komplexen Strombedarfsverhalten ein verein-
fachtes Verfahren dar. Dennoch kann durch die Plausibilisierung der Ergebnisse dieses SLPGs dargelegt
werden, dass die Methodik, den Jahresstrombedarf von den Gebaudenutzungen fiir die Messdaten vor-
handen waren, zufriedenstellend approximiert. Dieser ganzheitliche Ansatz der Betrachtung von Wohn-
und Nichtwohngebduden ermdglicht in Zukunft die Abschitzung der Strombedarfe mit zeitlicher Auflo-

sung und trigt somit zu einer umfassenderen Quartiersanalyse bei.

Die Untersuchungen zur Bewertung der Ahnlichkeit oder Reprisentativitit von hochaufgeldsten synthe-
tischen SLPs zeigen, dass die bisherigen Ansitze auf vielseitigen MaBlen und Metriken beruhen. Ein
einheitliches Vorgehen zur Validierung von synthetischen SLPs ist jedoch nicht vorhanden. Daher ordnet
die vorliegende Arbeit die in der Literatur verwendeten Vergleichsmale und -metriken in Bezug auf ih-
re Aussage iiber die Ahnlichkeit von SLPs. Es zeigt sich, dass eine Kombination dieser Vergleichsmafe
und -metriken Aussagen iiber die Représentativitit von synthetischen SLPs unterstiitzen. Die zusitzlich
eingefiihrten KomplexitidtsmaBe erweitern das Spektrum der Vergleichsmal3e und konnen als ergiinzende
Bewertungskriterien dienen. Die Metrik der fraktalen Dimension zeigt dabei besonderes Potenzial fiir
die Betrachtung eines Vergleichs von kleineren Zeitintervallen (z.B. tiagliche SLPs), da sie die Hiufigkeit
von unregelmifBigen bzw. undhnlichen Tages-SLPs innerhalb einer Zeitreihe bezogen auf einen grofe-
ren Zeithorizont (z. B. ein Jahr) darstellen konnen. Trotz dieser neuen numerischen Metriken bleibt die
visuelle Aufbereitung der SLPs im Vergleich zu gemessenen Daten ein wichtiger Bestandteil der Un-
tersuchungen zur Ahnlichkeit bzw. Repriisentativitit von SLPs. Die durchgefiihrten Untersuchungen zur
Bewertung der Ahnlichkeit und Repriisentativitit von Stromlastprofilen liefern wertvolle Erkenntnisse fiir
mogliche zukiinftige Sensitivitétsstudien zur Feinjustierung von parametrisierbaren SLPGs. Damit bieten
u. a. die Komplexititsmale eine quantitative Grundlage zur Beantwortung der Fragestellung, mit welchen

Methoden bzw. Parametereinstellungen synthetischen SLPs eine erhohte Ahnlichkeit zu Vergleichsdaten-
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sdtzen aufweisen. Bezogen auf die vorliegende Arbeit konnte dies z.B. bedeuten den Einfluss der Wahl
der Klassenintervallbreite auf die Ahnlichkeit der synthetischen Stromlastprofile zu untersuchen.

In einem Anwendungsbeispiel (vgl. Abschnitt 6.4.1) wird gezeigt, wie die mit den erlduterten Methoden
durchgefiihrte stromseitige Quartierssimulationen zur Entscheidungsfindung bei der Wahl von zentralen
oder dezentralen Energieversorgungsystemen beitragen kann. Aufbauend auf der gebdudespezifischen
Simulation von Energiebedarfen kann eine Optimierung erfolgen, die gebdudespezifische Energiesyste-
me mit iibergreifenden Quartierstechnologien abgleicht. So kénnen in energetischer und 6konomischer
Hinsicht unter Beriicksichtigung der Reduktion von THG-Emissionen Transformationspfade aufgezeigt
werden. Auch ohne anschlieBende Optimierung kénnen die Ergebnisse der gebdudespezifischen Quar-
tierssimulation dazu beitragen, Strategien fiir Kommunen und Stidte zu entwickeln, die die Ziele der Bun-
desregierung zur THG-Neutralitét bis 2045 unterstiitzen. Ein Werkzeug, welches eine gebdudespezifische
Betrachtungsweise mit validierten Simulationsdaten fiir ganze Quartiere, Stadtteile oder Kommunen ab-
bilden kann, konnte fiir diese Prozesse als Katalysator dienen. Die damit verbundenen Moglichkeiten zur
MafBnahmenbewertung von Technologieoptionen, die eine gebidudespezifische Priorisierung dieser zulas-
sen, konnten auch den Prozess der kommunalen Wirmeplanung unterstiitzen. zudem erdffnen sich durch
die gebédudespezifische Betrachtungsweise neue Perspektiven fiir Stidte und Kommunen. Eine mégliche
MafBnahme konnte die Durchfiihrung von Informationskampagnen fiir Biirger:innen sein, bei denen das
energetische Einsparpotenzial und wirtschaftlich umsetzbare MaB3nahmen fiir Eigenheimbesitzer zusam-
mengefasst werden. Damit kdnnte zum einen das Bewusstsein fiir energieeffiziente Malnahmen geschérft

und zum anderen das Interesse an der Umsetzung entsprechender Malnahmen gefordert werden.

7.2. Kritische Wiirdigung

Diese Arbeit legt besonderen Wert auf die Anwendbarkeit und Ubertragbarkeit der entwickelten Metho-
dik und Ergebnisse auf die energetische Quartiersplanung. Anhand von Fallstudien werden die Methoden
und Ergebnisse validiert bzw. plausibilisiert und zeigen dabei auch die Grenzen der Methoden und deren

Anwendbarkeit auf.

Fiir datenbasierte Modellierungen und Simulationen gilt das grundlegende Prinzip, dass die Qualitét der
Ergebnisse von der Qualitdt der zugrunde liegenden Daten abhéngt. Dies trifft auch auf die entwickelten
Methoden dieser Arbeit zu. Die verwendete Datengrundlage basierend auf 3D-CityGML-Dateien, legt
den Ist-Zustand des Gebidudebestands fest. Es ist wichtig zu beachten, dass sich Fehler oder Ungenauig-
keiten hierin auf die gesamte Simulation auswirken. Beispielsweise konnen Fehler in der Geometrie zu
fehlenden oder fehlerhaft simulierten Gebéduden fiihren. Es ist daher entscheidend, dass die Qualitit der

Datengrundlage gewihrleistet ist, um verldssliche und aussagekriftige Simulationsergebnisse zu erzielen.

146



In Bezug auf die Methodik zur Generierung von gebdudespezifischen SLPs fiir Wohngebiude ist zu be-
achten, dass bei der Zuweisung von Haushalten und der Anzahl der Personen pro Haushalt statistische
Daten auf der Grundlage des bundesdeutschen Durchschnitts verwendet wurden, da zum Zeitpunkt der
Methodenentwicklung keine kleinteiligeren regionalen Daten verfiigbar waren. Daher weisen die Ergeb-
nisse, wie in Unterkapitel 6.1.2 ausgefiihrt, Tendenzen auf, die darauf hinweisen, dass landliche Gebiete
eher tiberschitzt und stiadtische Gebiete unterschitzt werden, da sie nicht den bundesdeutschen Durch-
schnitt widerspiegeln. Dariiber hinaus basieren die verwendeten statistischen Daten zum Zeitpunkt der
Entwicklung des SLPG fiir Wohngebidude ausschlieBlich auf dem Zensus von 2011. Sobald die aktuali-
sierten Zensusdaten aus der Erhebung von 2022 verfiigbar sind, konnen diese jedoch problemlos in das

Verfahren integriert werden.

Da fiir diese Dissertation kein groferer Messdatensatz mit hochaufgelosten SLP-Daten und entsprechen-
den Metadaten fiir die Generierung der synthetischen SLPs erstanden werden konnte, basiert die Erstel-
lung der Héufigkeitsdichtefunktionen auf einem relativ kleinem Datensatz von vier Wohngebduden, die
tiber zwei Jahre mit einer Auflosung von fiinf Sekunden aufgenommen wurden. Der Datensatz kann damit
nicht als représentativ bezeichnet werden. Die Beriicksichtigung der Autokorrelation zwischen den Daten-
punkten von einem Zeitschritt zum néchsten stellt fiir die synthetischen SLPs den Bezug des zeitlichen
Verlaufs der Messdaten her. Durch den verwendeten SLP-Messdatensatz ist es jedoch wahrscheinlich,
dass nicht alle Charakteristiken von z. B. Single-Haushalten oder besonders grolen Haushalten in den
synthetischen SLPs vertreten sind. Ein zugrundeliegender grofSerer Messdatensatz fiir die Erstellung der

Haufigkeitsdichtefunktionen konnte die Reprisentativitit der erzeugten synthetischen SLPs steigern.

Die Vorgehensweise zur Generierung von SLPs von Nichtwohngebéuden ist als ein erster Ansatz zu ver-
stehen, der auf pragmatische Weise stromseitige Quartiersanalysen unter Beriicksichtigung aller Gebau-
detypen ermoglicht. Obwohl der Aufbau einer hierarchischen Gebdudenutzungsbibliothek anhand von
ALKIS-Codes und die Zuweisung von Standardstromlastprofile (SSLPs) auf ebendiese eine solide Grund-
lage fiir die stromseitige Simulation bildet, gibt es noch Raum fiir Verbesserungen und Validierung durch
Messdaten. Diese Verbesserungen konnen auf zwei Ebenen erfolgen. Erstens kdnnen die Stromindikato-
ren (SIs) fiir Gebdudenutzungen, die aufgrund fehlender Messdaten in dieser Arbeit nicht plausibilisiert
werden konnten, analysiert und fiir die Ermittlung des Jahresstrombedarfs iiberpriift werden. Zweitens
kann die Methode zur Erstellung zeitlich aufgeldster SLPs fiir Wohngebiude, die auf einem begrenzten
Datensatz basiert, auch auf Nichtwohngebdude angewendet werden, sofern zeitlich aufgeloste Messdaten

fiir verschiedene Nutzungstypen vorhanden sind.
Die vorliegende Arbeit fiihrt umfangreiche Untersuchungen zur Ahnlichkeit und Repriisentativitit syn-

thetischer SLPs durch. Die Bewertung der Vergleichsmafie und -metriken erfolgt anhand eines weiteren

kleinen Messdatensatzes, der SLPs von zehn Gebduden mit einer Auflosung von 15 Minuten umfasst.
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Daher sollten die Aussagen beziiglich der Ahnlichkeit und Reprisentativitiit als Tendenzen verstanden
werden, nicht aber als allgemein giiltig. Die neu eingefiihrten KomplexititsmaBe erweisen sich unter die-
sen Bedingungen als geeignete zusiitzliche Vergleichsmafe zur Bewertung der Ahnlichkeit und Repriisen-
tativitit. Es ist jedoch erforderlich, diese in weiterfithrenden Untersuchungen mit groeren Datensitzen
zu iiberpriifen. Dariiber hinaus ist zu beachten, dass alle drei vorgestellten Metriken (fraktale Dimension,
Anzahl lokaler Maxima, Linge der Kurve) eine erste Einschitzung der Komplexitit synthetischer SLPs
ermoglichen, jedoch nicht alleinig fiir die Untersuchung der Reprisentativitit verwendet werden sollten,
da sie beispielsweise die absoluten Werte der SLPs, wie den Jahres- oder Tagesbedarf, nicht beriicksich-

tigen.

7.3. Ausblick

Die vorliegende Dissertation legt einen Grundstein fiir den Aufbau von weiteren stromseitigen Analysen
und den Aufbau einer Verkniipfung von diesen z.B. mit wirmeseitigen Manahmen. Um die holistische
stromseitige Quartiersanalyse weiter auszubauen, sollten in weiteren Arbeiten Methoden fiir eine gebéu-
despezifische Generierung von z. B. dem Strombedarf von E-Mobilitdt untersucht werden. Ebenso ist
die Verkniipfung der Strombedarfe bzw. -erzeugungspotenziale - wie in Abbildung 2.4 dargestellt - und
damit die Modellierung von SLPs, die auf gebaudespezifischer Ebene die moglichen Verdnderungen des
Strombedarfs durch die voranschreitende Verstromung des Wérme- und Verkehrssektors abbilden, wei-
terer Forschungsgegenstand. Die Verkniipfung von Strom-, Wérme- und Verkehrssektor ist ein Aspekt,
der in weiteren Arbeiten aufgegriffen werden kann. Hier kann u.a. auf die Vorarbeiten von Weiler (2022)
zuriickgegriffen werden, die die Auslegung von Energiesystemkomponenten auf Quartierebene betrachtet

und z. B. stiindliche Strombedarfswerte fiir Warmepumpen je Gebidude ausgeben kann.

Neben den erwiihnten Aktualisierungen der verwendeten Daten und die Ubertragung der Methodik zu
Generierung von SLPs von Wohngebéduden auf Nichtwohngebiude, die in Unterkapitel 7.2 erldutert wer-
den, konnen weitere methodische Untersuchungen dazu beitragen, die priasentierten Ansétze zu verbes-
sern. Es gilt z. B. herauszufinden, ob groflere Messdatensitze, die eine Einteilung der Daten z. B. nach
Personenanzahl zulassen, die Methodik der Erstellung von synthetischen SLPs auf Grundlage von Hiu-

figkeitsdichtefunktionen ergédnzen konnen.

Fiir eine umfassende Bewertung der Reprisentativitit und Ahnlichkeit von zeitlich aufgeldsten synthe-
tischen SLP-Daten ist es empfehlenswert, zukiinftige Untersuchungen mit umfangreicheren Vergleichs-
datensitzen von gemessenen SLPs durchzufiihren. Dabei kdonnen Korrelationen zwischen verschiede-
nen Vergleichsmallen und -metriken analysiert werden, insbesondere im Hinblick auf die eingefiihrten
Komplexititsmale. Eine solche Untersuchung konnte dazu beitragen, neue Charakteristiken von SLPs

zu identifizieren und die Aussagekraft der Komplexititsmalle weiter zu vertiefen. Es wire ebenso sinn-
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voll, systematische Analysen aller VergleichsmaB3e und -metriken durchzufiihren, um daraus konkrete
Empfehlungen z. B. in Form eines Leitfadens fiir die Bewertung der Reprisentativitit und Ahnlichkeit
hochaufgeldster synthetischer SLPs abzuleiten. Bezogen auf die vorliegende Arbeit konnte zusitzlich eine
Sensitivitdtsanalyse basierend auf der Variation der Klassenintervallbreite durchgefiihrt werden, um fest-
zustellen, welche Klassenintervallbreite zu dhnlicheren bzw. repréasentativeren SLPs fiihrt. Dabei konnten
insbesondere die Komplexititsmalle eine Rolle spielen, um die Qualitit der synthetischen SLPs weiter zu

verbessern.

Bezogen auf eine anwendungsorientierte Ausfiihrung bzw. Nutzung der Simulationsplattform SimStadt
oder deren Ergebnisse, konnen in einem interdisziplindren Ansatz Methoden zur Aufbereitung und ver-
einfachten Darstellung entwickelt werden, die eine schnelle Einarbeitung und verstdndliche Abbildung fiir
Anwender:innen ermoglicht. Dies wire z.B. fiir Entscheidungstriger:innen im Rahmen der kommunalen

Wirmeplanung ein groB3er Mehrwert.
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8. Zusammenfassung

Angesichts des fortschreitenden Klimawandels und dem Bediirfnis von Regierungen und der Gesellschaft,
dessen Auswirkungen auf kommende Generationen zu minimieren, werden immer mehr MaBBnahmen er-
griffen, um dem entgegenzuwirken. Der Gebédudesektor und die Energieversorgung bieten ein groBes
Potenzial zur Reduzierung von THG- bzw. CO;-Emissionen. Um dieses komplexe und vielschichtige
Thema anzugehen, werden Werkzeuge benétigt, die den energetischen Zustand des Gebaudebestands ab-
bilden und alternative Energieversorgungsoptionen analysieren konnen. Es ist von groer Bedeutung, dass
die Ergebnisse solcher Werkzeuge in Planungsprozessen von Kommunen und Stidten verwendet werden
koénnen, wobei lokale Gegebenheiten und wirtschaftliche Aspekte beriicksichtigt werden sollten. Eben-
so wichtig ist die Frage, wie diese Mallnahmen priorisiert werden konnen. Angesichts der Vielfalt des
Gebidudebestands sind die potenziellen energetischen Einsparungen unterschiedlich verteilt. Daher ist es
wiinschenswert, nicht nur {ibergeordnete Malnahmen zu priorisieren, sondern auch gebaudespezifische
MafBnahmen zu identifizieren, um Gebidude mit dem hochsten Einsparpotenzial oder der kiirzesten Amor-
tisationszeit zu identifizieren. Dafiir ist es wichtig, den aktuellen energetischen Zustand einzuschitzen und
darauf aufbauend weitere EinsparmaBBnahmen abzuleiten. Mit diesem Wissen konnen Entscheidungstri-
ger effektive Priorisierungen von MaBBnahmen vornehmen. Die kommunale Wirmeplanung greift diese
Fragestellungen in besonderem MafBe auf, da sie darauf abzielt, langfristige Strategien fiir Kommunen zu

entwickeln, um eine klimaneutrale Warmeversorgung zu erreichen.

Die energetische Quartiersplanung bietet einen vielversprechenden Ansatz zur Beantwortung dieser Fra-
gen. Insbesondere werden die Ergebnisse der Quartiersplanung relevant, wenn auch techno-6konomische
Aspekte beriicksichtigt werden, die fiir die Machbarkeit und Umsetzung von regenerativen Technolo-
gien entscheidend sind. Die Quartiersplanung befindet sich in Bezug auf den Detailgrad der rdumlichen
und zeitlichen Auflosung zwischen der detaillierten Planung einzelner Gebdude und einer umfassenderen
Stadt- oder Gemeindeplanung. Dies bedeutet, dass die Werkzeuge fiir die Quartiersplanung einen Mit-
telweg finden miissen, der sowohl Genauigkeit als auch Unsicherheit bei der Modellierung und Daten-
eingabe berlicksichtigt. Dabei ist es wichtig, dass die resultierenden Ergebnisse und Schlussfolgerungen

richtungsweisend und anwendungsorientiert sind.

151



Ein vielversprechender Ansatz besteht darin, lokale gebaudespezifische Strategien wie Gebdudesanierung
und PV-Aufdachanlagen mit kommunalen oder regionalen Konzepten wie Wirmenetzen, Biomasse und
PV-Freiflachenanlagen in Beziehung zu setzen. Dabei spielt auch die Verkniipfung von energetischen
Analysen mit Werkzeugen der Stadtplanung, insbesondere GIS-Anwendungen, eine wichtige Rolle. Ein
zentrales Forschungsziel besteht dabei in der Erfassung, Aufbereitung und Darstellung aller relevanten
Daten mithilfe von GIS-Anwendungen, um eine umfassende und aussagekriftige Basis fiir Entscheidungs-

prozesse zu schaffen.

Die vorliegende Dissertation konzentriert sich daher auf die Entwicklung eines Werkzeuges zur Durchfiih-
rung energetischer Analysen auf gebdudespezifischer Ebene. Der Schwerpunkt liegt dabei auf der Simula-
tion von Strombedarfszeitreihen fiir Wohn- und Nichtwohngebiude basierend auf 3D-Gebdudemodellen
(CityGML-Dateien) und deren Validierung. Die entwickelten Methoden werden in die Simulationsplatt-
form SimStadt integriert. Die Arbeit umfasst drei Hauptbereiche: die Entwicklung eines Stromlastprofil-
generators SLPG fiir Wohngebiude, die Entwicklung eines SLPG fiir Nichtwohngebdude sowie die Unter-

suchung der Reprisentativitit und Ahnlichkeit synthetischer Stromlastprofile im Vergleich zu Messdaten.

Der entwickelte SLPG fiir Wohngebaude basiert auf einem hybriden Ansatz, der sowohl einen Top-Down-
als auch einen Bottom-Up-Ansatz umfasst. Im Top-Down-Ansatz werden statistische Daten aus dem Zen-
sus 2011 verwendet, um den georeferenzierten 3D-Gebdudemodellen Haushalte und Personen zu zuwei-
sen. Dabei werden Informationen iiber die Verteilung von Haushaltsgrofen nach Wohnflachenklassen
und Wahrscheinlichkeiten der Verteilung der Anzahl der Personen je Wohnflichenklasse mithilfe eines
heuristischen Verfahrens (Greedy-Algorithmus) auf die 3D-Gebidudemodelle tibertragen. Die Wohnfliche
und die Anzahl der Personen dienen als Grundlage zur Approximation der jeweiligen Jahresstrombedarfe
anhand von Kennzahlen. Im Bottom-Up-Ansatz erfolgt die Verteilung der Jahresstrombedarfe auf zeit-
lich aufgeloste SLPs. Hierfiir wird ein SLP-Messdatensatz verwendet, der mit einer Auflésung von fiinf
Sekunden tiber einen Zeitraum von zwei Jahren erhoben wurde. Anhand dieses Messdatensatzes werden
Hiufigkeitsdichtefunktionen fiir die Jahreszeiten (Winter, Ubergangszeit, Sommer) und Typtage (Werk-
tage, Samstage, Sonntage) je Zeitschritt mit einem Klassenintervall von 50 Watt erstellt. Die Verteilung
des Strombedarfs auf die einzelnen Zeiteinheiten erfolgt mithilfe von Markov-Ketten. Der ermittelte Jah-
resstrombedarf der Wohngebaude ist als Zielwert vorgegeben. Ein Pseudo-Zufallszahlengenerator, der an
die einzigartigen Gebdude-ID aus der CityGML-Datei gekoppelt ist, initiiert die Generierung der SLPs
mit einem (pseudo-)zufilligen Startwert. Abhédngig von diesem Startwert und allen Messwerten, die im
gleichen Klassenintervall liegen, wird eine aktualisierte Haufigkeitsdichtefunktion fiir den nichsten Zeit-
schritt ermittelt. Auf Basis dieser Funktion wird der Wert fiir den néchsten Zeitschritt berechnet. Durch
die Kombination dieser beiden Ansitze, dem Top-Down- und dem Bottom-Up-Ansatz, wird ein hybrides

Modell geschaffen, das die Generierung gebdudespezifischer SLPs fiir Wohngebidude ermoglicht.
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Fiir die Generierung von synthetischen SLPs fiir Nichtwohngebdude wird zunichst eine hierarchisch auf-
gebaute Gebidudenutzungsbibliothek auf Grundlage der ALKIS-Codes entwickelt. Das Ziel ist es, die
vielfiltigen Nutzungen von Nichtwohngebduden iibersichtlich darzustellen. Dabei orientiert sich die Ge-
staltung der Bibliothek am Prinzip der Millerschen Zahl aus der Wahrnehmungspsychologie, die besagt,
dass das menschliche Kurzzeitgedidchtnis maximal 7 + 2 Informationsstiicke préasent halten kann. Daher
wird darauf geachtet, die Struktur der Gebdudenutzungsbibliothek moglichst schlank zu halten.

In der Gebdudenutzungsbibliothek werden zwei zusitzliche Informationen hinterlegt, um zeitlich auf-
geloste synthetische SLPs fiir Nichtwohngebzude zu generieren. Erstens werden flichenspezifische Sls
verwendet, um den Jahresstrombedarf zu bestimmen. Diese SIs werden unter Beriicksichtigung typischer
Flidchennutzungszonen und ihrer jeweiligen Energie- bzw. Stromintensitit ermittelt. Zweitens werden
SSLPs fiir alle Nichtwohngebidudenutzungen in der Bibliothek hinterlegt. Diese SSLPs werden zuvor
mithilfe der VDEW-Kundengruppenschliissel den entsprechenden ALKIS-Codes zugewiesen. Die Ge-
nerierung der synthetischen SLPs fiir Nichtwohngebéude erfolgt anschlieBend durch die Verwendung
prozentual gewichteter Verbrauchseinheiten pro Viertelstunde aus den SSLPs. Dabei wird der Jahresbe-

darf jedes einzelnen Gebaudes als Zielwert verwendet.

Um die Validitét der angewendeten Methoden zur Generierung synthetischer SLPs zu iiberpriifen, werden
mehrere Studien durchgefiihrt. Der erste Schritt besteht darin, den Top-Down-Ansatz zur Zuweisung von
Wohnfldachen und Personen auf die 3D-Gebdudemodelle anhand von drei Fallstudien zu evaluieren. Diese
Fallstudien représentieren typische regionale Gegebenheiten in Deutschland: eine stddtische Umgebung
(Stadt Koln), ein durchmischtes Gebiet (Landkreis Ludwigsburg) und eine ldndliche Region (Landkreis
Ilm-Kreis). In den Studien werden die Abweichungen bei der Bestimmung der Anzahl der Haushalte und
Personen auf Landkreis- bzw. Stadtebene analysiert. Es zeigt sich, dass die angewendete Methodik zu
Abweichungen im Bereich von -6% bis +7% bei der Anzahl der Haushalte fiihren kann. Fiir die Anzahl der
Personen ergibt sich eine Abweichung zwischen -13% und +8%. Dabei wird beobachtet, dass stadtische
Gebiete eher unterschitzt und lidndliche Gebiete eher liberschitzt werden.

Des Weiteren werden die Abweichungen auf Stadtteil- bzw. Gemeindeebene untersucht. In einem Grof3-
teil der betrachteten Gebiete (125 von 141 Stadtteilen bzw. Gemeinden) liegen die Abweichungen bei der
Anzahl der Haushalte zwischen -25% und +25%. Bei der Anzahl der Personen zeigen sich Abweichungen
von -25% bis +25% bei 106 von 141 Stadtteilen bzw. Gemeinden (75%).

Der Bottom-Up-Ansatz zur Generierung der synthetischen SLPs von Wohngebéduden wird anhand ver-
schiedener VergleichsmaBe und -metriken auf Ahnlichkeit und Reprisentativitiit {iberpriift. Dabei werden
Methoden aus den Bereichen deskriptive Statistik, Zeitreihenanalyse und grafische Techniken angewen-
det. Zusétzlich werden drei weitere Vergleichsmetriken eingefiihrt, die als KomplexititsmaBe dienen und
die Komplexitit der SLPs bewerten. Diese MaB3e umfassen die fraktale Dimension, die Anzahl der lokalen

Maxima und die Lange der Kurve. Ihre Aussagekraft wird durch den Vergleich von gemessenen und syn-
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thetischen SLP-Daten iiberpriift. Das Hauptaugenmerk liegt darauf zu untersuchen, ob diese Maf3e in der
Lage sind festzustellen, ob die synthetischen SLPs den gemessenen Daten dhnlicher werden oder nicht.
Dies ist besonders relevant fiir SLPGs, da oftmals die Moglichkeit besteht, Parameter im SLPG-Modell
anzupassen. Die Anwendung der Komplexitidtsmalle zeigen, dass alle drei Malle Hinweise in Bezug auf
die Ahnlichkeit liefern konnen, wobei die fraktale Dimension als das aussagekriftigste MaB erscheint,

um die Komplexitit der SLPs zu bewerten.

Die Validierung der synthetischen SLPs fiir Wohngebzude erfolgt durch den Vergleich mit Messdaten
aus einer weiteren Fallstudie sowie mit synthetischen SLP-Daten von etablierten SLPGs. Dabei wer-
den auch die Komplexititsmalle herangezogen. Es zeigt sich, dass die synthetischen SLPs, die mit der
in dieser Arbeit entwickelten Methode generiert werden, in einigen Vergleichsmalen und -metriken ho-
here Abweichungen aufweisen als die SLP-Datensitze von etablierten SLPGs mit detaillierten Bottom-
Up-Ansitzen. Diese Abweichungen betreffen insbesondere den Median, das 25%- und 75%-Quartil, die
fraktale Dimension und die Jahresdauerlinien. Hinsichtlich des jahrlichen Strombedarfs, des Maximums,
des arithmetischen Mittels und der Standardabweichung zeigen Abweichungen derselben Grofenordnung
im Vergleich zu den Messdaten wie bei den anderen synthetischen Datensétzen. Auch visuelle Vergleiche
von Liniendiagrammen, Violinplots und Heatmaps sowie die Anzahl der lokalen Maxima und die Lénge

der Kurve zeigen dhnliche Muster.

Der SLPG fiir Nichtwohngebiude kann aufgrund fehlender Messdaten nicht in der gleichen Detailtiefe
untersucht werden. Zur Plausibilisierung des approximierten jahrlichen Strombedarfs fiir die Nutzungsar-
ten Schule, Kindertagesstdtten und Biiro werden Messdaten aus zwei Fallstudien herangezogen. Es zeigt
sich, dass auf der Ebene der einzelnen Gebdude hohere Abweichungen auftreten konnen. Auf kumulierten
Stadtebene zeigt sich eine leichte Tendenz zur Unterschitzung, wobei die Abweichungen zwischen -19%

und +1% liegen.

Die vorliegende Dissertation présentiert eine Methodik zur generischen Erzeugung synthetischer Strom-
lastprofile (SLPs) auf gebdudespezifischer Ebene in variabler Auflosung. Die Ergebnisse dieser Methodik
werden mit Messdaten sowie synthetischen Daten von zwei etablierten Stromlastprofilgeneratoren vergli-
chen. Sie erweisen sich als geeignet fiir den Einsatz in der Quartiersplanung, da wesentliche Charakteristi-
ken von Stromlastprofilen abgebildet werden. Um dies zu verdeutlichen, werden zwei Anwendungsfelder
vorgestellt. Das erste Anwendungsfeld bezieht sich auf einen Optimierungsansatz, der eine Energiesys-
temauslegung unter Beriicksichtigung von Technologien fiir Einzelgebdude wie auch fiir die Quartiersebe-
ne miteinander kombiniert. Dieser Ansatz kann fiir die energetische Quartiersplanung von besonderem
Interesse sein, da ermittelt werden kann, ab wann und fiir welche Gebédude ein Quartiersversorgungs-
ansatz im Verbund und fiir welche Gebédude Einzellosungen lohnend sind. Das zweite Anwendungsfeld

untersucht den Einsatz der gebidudespezifischen SLPs fiir die Auslegung von PV-Batterie-Systemen auf.
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Darauf aufbauend konnen je Gebidude Wirtschaftlichkeitsberechnungen durchgefiihrt werden, die eine

Investitionsentscheidung in ein solches System unterstiitzen kann.

Schlussendlich wird bestitigt, dass die entwickelten Methoden und die Anwendung der Ergebnisse auf
gebiudespezifischer Ebene einen Mehrwert fiir Entscheidungstriager:innen in der energetischen Quar-
tiersplanung bieten konnen. Mit der gebdudespezifischen Betrachtungsweise konnen Gebdude mit den
hochsten Einsparpotenzialen oder UmsetzungsmafBnahmen mit den kiirzesten Amortisationszeiten iden-
tifiziert werden. Aus den Simulationsergebnissen ergibt sich somit ein konkreter Ansatz, wo und wie mit
der Energiewende oder mit der kommunalen Wéarmeplanung begonnen werden kann. Zusitzlich kdnnen
die gebdudescpezifischen Simulationsergebnisse der Potenzialermittlungen fiir breite Informationskam-
pagnen in Stidten und Kommunen genutzt werden, um Gebiudebesitzer:innen iiber ihre individuellen
energetischen Potenziale zu informieren. Dieser Ansatz wird bereits in der Praxis angewendet und wurde

im Rahmen einer Startup-Griindung erfolgreich in einigen Pilotkommunen umgesetzt.
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A. Anhang
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A.1. Struktur der neuen Gebaudenutzungsbibliothek

Tab. A.1.: Zuweisung der ALKIS-Codes auf eine hierarchische Struktur mit zehn Hauptkategorien und auf die Standardlastprofile.

ALKIS-Code Main category 1. Subcategory 2. Subcategory Assigned German terminology
SSLP

1000,31001_1000 residential HO Wohngebédude

1010,31001_1010 residential HO ‘Wohnhaus

1020,31001_1020 residential residence hall HO ‘Wohnheim

1021,31001_1021 residential residence hall childrens home HO Kinderheim

1022,31001_1022 residential residence hall retirement home HO Seniorenheim

1023,31001_1023 residential residence hall nurses home HO Schwesternwohnheim

1024,31001_1024 residential residence hall dormitory HO Studentenwohnheim,  Schiiler-
wohnheim

1025,31001_1025 residential residence hall school hostel HO Schullandheim

1100,31001_1100 residential mixed used residential building HO Gemischt genutztes Gebdude mit
Wohnen

1110,31001_1110 residential mixed with community needs HO Wohngebiude mit Gemeinbedarf

1120,31001_1120 residential mixed with trade and service HO + G1 Wohngebdude mit Handel und
Dienstleistungen

1121,31001_1121 residential mixed with trade and service mixed with administrati- | HO + G1 Wohn- und Verwaltungsgebdude

on

1122,31001_1122 residential mixed with trade and service mixed with office HO + G1 Wohn- und Biirogebdude

1123,31001_1123 residential mixed with trade and service mixed with commercial HO + G1 Wohn- und Geschéftsgebdude

1130,31001_1130 residential mixed with industry HO + G1 Wohngebidude mit Gewerbe und

Industrie
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1131,31001_1131 residential mixed with industry mixed with company | HO + Gl ‘Wohn- und Betriebsgebdude
building
1200,31001_1200 residential detached building block HO freistehender Gebiudeblock
1210,31001_1210 residential mixed with agriculture and fo- HO + LO Land- und forstwirtschaftliches
restry Wohngebéude
1220,31001_1220 residential mixed with agriculture and fo- | mixed with operating | HO + LO Land- und forstwirtschaftliches
restry building Wohn- und Betriebsgebiude
1221,31001_1221 residential mixed with agriculture and fo- | farmhouse HO+LO Bauernhaus
restry
1222,31001_1222 residential mixed with agriculture and fo- | mixed with d farm buil- | HO + LO Wohn- und Wirtschaftsgebiude
restry ding
1223,31001_1223 residential mixed with agriculture and fo- | mixed with foresters Forsthaus
restry lodge
1300,31001_1300 residential single garage Einzelgarage
1310,31001_1310 residential mixed with recreation Gebiude zur Freizeitgestaltung
1311,31001_1311 residential mixed with recreation holiday home Ferienhaus
1312,31001_1312 residential mixed with recreation weekend house Wochenendhaus
1313,31001_1313 residential mixed with recreation garden house Gartenhaus
1400,31001_1400 residential two-car garage Doppelgarage
1500,31001_1500 residential collective garage Sammelgarage
2000,31001_2000 commercial Gl1 Handel und Dienstleistungen
2010,31001_2010 commercial trade and service G1 Handel und Dienstleistungen
2020,31001_2020 commercial office Gl1 Biirogebédude
2030,31001_2030 commercial financial institution Gl1 Kreditinstitut
2040,31001_2040 commercial insurance institution Gl Versicherungen
2050,31001_2050 commercial retail G1 Einzelhandel
2051,31001_2051 commercial retail department store Gl Kaufhaus
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2052,31001_2052 commercial retail shopping mall G4 Einkaufszentrum

2053,31001_2053 commercial retail market hall G4 Markthalle

2054,31001_2054 commercial retail store G4 Laden

2055,31001_2055 commercial retail kiosk G4 Kiosk

2056,31001_2056 commercial retail pharmacy Gl Apotheke

2060,31001_2060 culture, religion and | exhibition hall Gl Messehalle

event

2070,31001_2070 hospitality accommodation G2 Beherbergung

2071,31001_2071 hospitality accommodation hotel, motel, pension G2 Hotel, Motel, Pension

2072,31001_2072 hospitality accommodation hostel G2 Jugendherberge

2073,31001_2073 hospitality accommodation cabin, cottage with over- | G2 Hiitte mit Ubernachtungsmog-
night stay possibilities lichkeit

2074,31001_2074 hospitality accommodation campsite G2 Campingplatzgebaude

2080,31001_2080 hospitality catering G2 Bewirtung

2081,31001_2081 hospitality catering restaurant G2 Gaststitte, Restaurant

2082,31001_2082 hospitality catering cabin, cottage without | G2 Hiitte ohne Ubernachtungsmog-
overnight stay possibili- lichkeit
ties

2083,31001_2083 hospitality catering canteen G4 Kantine

2090,31001_2090 leisure and recreation leisure and amusement centre G2 Freizeit- und Vergniigungsstitte

2091,31001_2091 leisure and recreation leisure and amusement centre ball room G6 Festsaal

2092,31001_2092 leisure and recreation leisure and amusement centre cinema G6 Kino

2093,31001_2093 leisure and recreation leisure and amusement centre bowling G6 Kegel-, Bowlinghalle

2094,31001_2094 leisure and recreation leisure and amusement centre casino G6 Spielkasino

2095,31001_2095 leisure and recreation leisure and amusement centre arcade G2 Spielhalle

2100,31001_2100 industry Gl

2110,31001_2110 industry production building Gl Produktionsgebiude
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2111,31001_2111 industry production building factory Gl Fabrik

2112,31001_2112 industry production building operating building Gl Betriebsgebidude

2113,31001_2113 industry production building brewery Gl Brauerei

2114,31001_2114 industry production building distillery Gl Brennerei

2120,31001_2120 industry workshop Gl Werkstatt

2121,31001_2121 industry workshop sawmill Gl Sagewerk

2130,31001_2130 industry gas station G2 Tankstelle

2131,31001_2131 industry gas station car wash G4 Waschstral3e, -anlage

2140,31001_2140 industry building for stockpiling G3 Gebéude fiir Vorratshaltung

2141,31001_2141 industry building for stockpiling cold storage G3 Kiihlhaus

2142,31001_2142 industry building for stockpiling storehouse G3 Speichergebdude

2143,31001_2143 industry building for stockpiling warehouse G3 Lagerhalle, Lagerschuppen, La-

gerhaus

2150,31001_2150 industry forwarding building Gl Speditionsgebdude

2160,31001_2160 public research purpose Gl Forschungszwecke

2170,31001_2170 industry extractive industry Gl Gebidude fiir Grundstoffgewin-

nung

2171,31001_2171 industry extractive industry mine Gl Bergwerk

2172,31001_2172 industry extractive industry salt works G1 Saline

2180,31001_2180 public welfare institution G2 Betriebliche Sozialeinrichtung

2200,31001_2200 industry miscellaneous building for trade Gl Sonstiges Gebdude fiir Gewerbe
and industry und Industrie

2210,31001_2210 industry mill Gl Miihle

2211,31001_2211 industry mill wind mill Gl Windmiihle

2212,31001_2212 industry mill water mill Gl Wassermiihle

2213,31001_2213 industry waterworks Gl Schopfwerk

2220,31001_2220 industry weather station Gl Wetterstation




91

2310,31001_2310 trade and service GO
2320,31001_2320 industry GO
2410,31001_2410 industry traffic facility Gl Betriebsgebdude fiir Straenver-
kehr
2411,31001_2411 industry traffic facility road maintenance depot | G1 Stralenmeisterei
2412,31001_2412 industry traffic facility waiting hall Gl Wartehalle
2420,31001_2420 industry rail facility Gl Betriebsgebidude fiir Schienen-
verkehr
2421,31001_2421 industry rail facility gatekeepers house Gl Bahnwirterhaus
2422,31001_2422 industry rail facility engine shed Gl Lokschuppen, Wagenhalle
2423,31001_2423 industry rail facility signal box, block post G3 Stellwerk, Blockstelle
2424,31001_2424 industry rail facility operating building of | G3 Betriebsgebidude des Giiterbahn-
freight station hofs
2430,31001_2430 industry air facility G3 Betriebsgebiude fiir Flugverkehr
2431,31001_2431 industry air facility aircraft hangar G3 Flugzeughalle
2440,31001_2440 industry sea facility G3 Betriebsgebidude fiir Schiffsver-
kehr
2441,31001_2441 industry sea facility shipyard Gl Werft Halle
2442,31001_2442 industry sea facility dock Gl Dock Halle
2443,31001_2443 industry sea facility sluice buildings G3 Betriebsgebidude zur Schleuse
2444.31001_2444 industry sea facility boathouse Gl Bootshaus
2450,31001_2450 industry cable car facility Gl Betriebsgebdude zur Seilbahn
2451,31001_2451 industry cable car facility tensioning station of ca- | G3 Spannwerk zur Drahtseilbahn
ble cars
2460,31001_2460 industry parking G3 Gebadude zum Parken
2461,31001_2461 industry parking car park G3 Parkhaus
2462,31001_2462 industry parking parking level G3 Parkdeck
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2463,31001_2463 industry parking garage G3 Garage

2464,31001_2464 industry parking vehicle hall Gl Fahrzeughalle

2465,31001_2465 industry parking underground car park G3 Tiefgarage

2500,31001_2500 industry utility G3 Gebdaude zur Versorgung

2501,31001_2501 industry utility energy supply building G3 Gebaude zur Energieversorgung

2510,31001_2510 industry water supply G3 Gebiaude zur Wasserversorgung

2511,31001_2511 industry water supply waterworks G3 Wasserwerk

2512,31001_2512 industry water supply pump station G3 Pumpstation

2513,31001_2513 industry water supply water tank G3 Wasserbehilter

2520,31001_2520 industry electricity supply Gl Gebdude zur Elektrizitétsversor-
gung

2521,31001_2521 industry electricity supply power station Gl Elektrizitatswerk

2522,31001_2522 industry electricity supply transformer station Gl Umspannwerk

2523,31001_2523 industry electricity supply transducer, converter Gl Umformer

2527,31001_2527 industry electricity supply reactor building Gl Reaktorgebidude

2528,31001_2528 industry electricity supply turbine house Gl Turbinenhaus

2529,31001_2529 industry electricity supply boiler house Gl Kesselhaus

2540,31001_2540 industry telecommunications G3 Gebaude fiir Fernmeldewesen

2560,31001_2560 industry underground cables G3 Gebidude an unterirdischen Lei-
tungen

2570,31001_2570 industry gas supply G3 Gebiude zur Gasversorgung

2571,31001_2571 industry gas supply gasworks G3 Gaswerk

2580,31001_2580 industry heating station G3 Heizwerk

2590,31001_2590 industry supply system G3 Gebidude zur Versorgungsanlage

2591,31001_2591 industry supply system pump station except wa- | G3 Pumpwerk nicht fiir Wasserver-

ter pump station sorgung
2600,31001_2600 industry building for disposal G3 Gebiude zur Entsorgung
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2610,31001_2610 industry sewage disposal G3 Gebdude zur Abwasserbeseiti-
gung
2611,31001_2611 industry sewage disposal treatment plant building | G3 Gebiude der Klédranlage
2612,31001_2612 industry sewage disposal toilet G3 Toilette
2620,31001_2620 industry waste treatment G3 Gebaude zur Abfallbehandlung
2621,31001_2621 industry waste treatment refuse bunker G3 Miillbunker
2622,31001_2622 industry waste treatment waste incineration Gl Gebéude zur Miillverbrennung
2623,31001_2623 industry waste treatment landfill Gl Gebaude der Abfalldeponie
2700,31001_2700 agriculture and forestry LO Gebdiude fiir Land- und Forstwirt-
schaft
2720,31001_2720 agriculture and forestry agriculture LO Land- und forstwirtschaftliches
Betriebsgebidude
2721,31001_2721 agriculture and forestry agriculture barn LO Scheune
2723,31001_2723 agriculture and forestry agriculture shed LO Schuppen
2724,31001_2724 agriculture and forestry agriculture stable LO Stall
2726,31001_2726 agriculture and forestry agriculture barn and stable LO Scheune und Stall
2727,31001_2727 agriculture and forestry agriculture stable for animal hus- | L1 Stall fiir TiergroBhaltung
bandry
2728,31001_2728 agriculture and forestry agriculture riding hall LO Reithalle
2729,31001_2729 agriculture and forestry agriculture farm buildings L2 Wirtschaftsgebdude
2730,31001_2740 agriculture and forestry greenhouse LO Treibhaus, Gewéchshaus
2732,31001_2732 agriculture and forestry forestry chalet LO Almbhiitte
2735,31001_2735 agriculture and forestry forestry hunting lodge LO Jagdhaus, Jagdhiitte
2741,31001_2741 agriculture and forestry greenhouse glasshouse LO Treibhaus
2742,31001_2742 agriculture and forestry greenhouse greenhouse movable LO Gewichshaus, verschiebbar
3000,31001_3000 public Gl Offentliche Gebiude
3010,31001_3010 public administration Gl Verwaltung
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3011,31001_3011 public administration parliament Gl Parlament
3012,31001_3012 public administration town hall Gl Rathaus
3013,31001_3013 public administration post G4 Post
3014,31001_3014 public administration customs office Gl Zollamt
3015,31001_3015 public administration court Gl1 Gericht
3016,31001_3016 public administration consulate Gl Botschaft, Konsulat
3017,31001_3017 public administration county administration Gl Kreisverwaltung
3018,31001_3018 public administration district administration Gl Bezirksregierung
3019,31001_3019 public administration tax office Gl1 Finanzamt
3020,31001_3020 public education and research G1 Gebdude fiir Bildung und For-
schung
3021,31001_3021 public education and research general education school | G1 Allgemein bildende Schule
3022,31001_3022 public education and research professional school Gl1 Berufsbildende Schule
3023,31001_3023 public education and research university building, tech- | G1 Hochschulgebdude  Fachhoch-
nical college schule, Universitat

3024,31001_3024 public education and research research institute Gl Forschungsinstitut
3030,31001_3030 culture, religion and | cultural GO

event
Gebdude fiir kultu-
relle Zwecke
3031,31001_3031 culture, religion and | cultural castle, palace GO Schloss

event
3032,31001_3032 culture, religion and | cultural theatre, opera G2 Theater, Oper

event
3033,31001_3033 culture, religion and | cultural concert hall G2 Konzertgebdude

event
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3034,31001_3034 culture, religion and | cultural museum G1 Museum
event
3035,31001_3035 culture, religion and | cultural broadcasting, television Gl1 Rundfunk, Fernsehen
event
3036,31001_3036 culture, religion and | cultural event G2 Veranstaltungsgebidude
event
3037,31001_3037 public education and research library Gl Bibliothek, Biicherei
3038,31001_3038 culture, religion and | cultural castle, fortress GO Burg, Festung
event
3040,31001_3040 culture, religion and | religion G6 Religion
event
3041,31001_3041 culture, religion and | religion church G6 Kirche
event
3042,31001_3042 culture, religion and | religion synagogue G6 Synagoge
event
3043,31001_3043 culture, religion and | religion chapel G6 Kapelle
event
3044,31001_3044 culture, religion and | religion community hall G6 Gemeindehaus
event
3045,31001_3045 culture, religion and | religion places of worship G6 Gotteshaus
event
3046,31001_3046 culture, religion and | religion mosque G6 Moschee
event
3047,31001_3047 culture, religion and | religion temple G6 Tempel
event
3048,31001_3048 culture, religion and | religion monastery G6 Kloster

event
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3050,31001_3050 public health care Gl Gesundheitswesen
3051,31001_3051 public health care hospital G3 Krankenhaus
3052,31001_3052 public health care mental institution, nur- | G1 Heilanstalt, Pflegeanstalt, Pflege-
sing home, nursing ward station
3053,31001_3053 public health care medical centre, polycli- | Gl Arztehaus, Poliklinik
nic
3060,31001_3060 public welfare facility G2 Sozialeinrichtungen
3061,31001_3061 public welfare facility youth recreation home G2 Jugendfreizeitheim
3062,31001_3062 public welfare facility community centre G4 Freizeit-, Vereinsheim,
Dorfgemeinschafts-, Biirger-
haus
3063,31001_3063 public welfare facility recreation facility for the | G2 Seniorenfreizeitstitte
elderly
3064,31001_3064 public welfare facility homeless shelter G2 Obdachlosenheim
3065,31001_3065 public welfare facility child care Gl Kinderkrippe, Kindergarten, Kin-
dertagesstitte
3066,31001_3066 public welfare facility refugee centre G2 Asylbewerberheim
3070,31001_3070 public public safety and order Gl Sicherheit und Ordnung
3071,31001_3071 public public safety and order police G3 Polizei
3072,31001_3072 public public safety and order fire department G3 Feuerwehr
3073,31001_3073 public public safety and order barrack G3 Kaserne
3074,31001_3074 public public safety and order protective bunker Gl Schutzbunker
3075,31001_3075 public public safety and order prison G3 Justizvollzugsanstalt
3080,31001_3080 public cemetery building G4 Friedhofsgebidude
3081,31001_3081 public cemetery building mourning hall G4 Trauerhalle
3082,31001_3082 public cemetery building crematorium G4 Krematorium
3090,31001_3090 public station, reception G3 Empfangsgebiude
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3091,31001_3091 public station, reception station building G3 Bahnhofsgebédude
3092,31001_3092 public station, reception airport building G3 Flughafengebéude
3094,31001_3094 public station, reception underground station G3 Gebiude zum U-Bahnhof
3095,31001_3095 public station, reception station G3 Gebiude zum S-Bahnhof
3097,31001_3097 public station, reception bus station G3 Gebidude zum Busbahnhof
3098,31001_3098 public station, reception shipping industry G3 Empfangsgebédude Schifffahrt
3200,31001_3200 leisure and recreation G2 Freizeit & Erholung
3210,31001_3210 leisure and recreation sports facility G2 Gebdude fiir Sportzwecke
3211,31001_3211 leisure and recreation sports facility sports hall, gym G2 Sport-, Turnhalle
3212,31001_3212 leisure and recreation sports facility sport fields buildings G2 Gebdude zum Sportplatz
3220,31001_3220 leisure and recreation bathing facility G2 Badegebiude
3221,31001_3221 leisure and recreation bathing facility indoor public swimming | G2 Hallenbad

pool
3222,31001_3222 leisure and recreation bathing facility outdoor pool building G2 Gebéaude im Freibad
3230,31001_3230 leisure and recreation stadium building G2 Gebadude im Stadion
3240,31001_3240 leisure and recreation spa facility G2 Gebaude fiir Kurbetrieb
3241,31001_3241 leisure and recreation spa facility indoor pool for medical | G1 Badegebiude fiir medizinische

purposes Zwecke
3242,31001_3242 leisure and recreation spa facility sanatorium Gl Sanatorium
3260,31001_3260 leisure and recreation Z00 Gl Gebidude im Zoo
3261,31001_3261 leisure and recreation 700 700 reception Gl Empfangsgebiude des Zoos
3262,31001_3262 leisure and recreation Z00 aquarium, terrarium, avi- | G3 Aquarium, Terrarium, Voliere

ary
3263,31001_3263 leisure and recreation Z00 700 building Gl Tierschauhaus
3264,31001_3264 leisure and recreation Z00 stable at the zoo LO Stall im Zoo
3270,31001_3270 leisure and recreation botanical garden Gl Gebiaude im botanischen Garten
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3271,31001_3271 leisure and recreation botanical garden reception building bota- | Gl Empfangsgebdaude des botani-
nical garden schen Gartens

3272,31001_3272 leisure and recreation botanical garden greenhouse (botany) Gl Gewichshaus Botanik

3273,31001_3273 leisure and recreation botanical garden glasshouse G1 Pflanzenschauhaus

3280,31001_3280 leisure and recreation other recreational facility G2 Gebidude fiir andere Erholungs-
einrichtung

3281,31001_3281 leisure and recreation other rectreational facility shelter, protective hut G3 Schutzhiitte

3290,31001_3290 leisure and recreation other rectreational facility tourist information Gl Touristisches  Informationszen-

trum

4000,31001_4000

other

open hall

9998,31001_9998

no building function

9999,31001_9999

other




A.2. Auswertungen der synthetischen und gemessenen Daten fiir die Fallstudie

A.2.1. Lagemalle

Tab. A.2.: Vergleich der Lagemalle von den Stromlastprofil-Daten der Gebdude GO1-G10, Angaben in Watt.

Gebiude-ID | SLPG Min. | Max. | Spannweite | Mittelwert | Median
GO1 Messdaten | 42 7896 7854 830 592
PLPG 0 13061 13061 820 344
SimStadt 0 4224 4224 964 908
SynPro 0 5444 5444 821 617
G02 Messdaten 3 9332 9329 622 247
PLPG 0 9853 9853 596 247
SimStadt 0 3024 3024 619 572
SynPro 0 6028 6028 636 502
GO03 Messdaten 9 7417 7408 410 231
PLPG 0 6170 6170 394 109
SimStadt 0 2024 2024 404 348
SynPro 0 6694 6694 407 259
G04 Messdaten | 20 6201 6181 215 121
PLPG 0 4653 4653 273 98
SimStadt 0 2188 2188 442 384
SynPro 0 1508 1508 303 264
GO05 Messdaten 0 3014 3014 318 251
PLPG 9 10386 10377 367 158
SimStadt 0 5102 5102 347 78
SynPro 0 3324 3324 825 780
G06 Messdaten 0 1796 1796 367 320
PLPG 0 3014 3014 318 251
SimStadt 28 6338 6310 349 148
SynPro 0 4735 4735 373 190
GO07 Messdaten 0 2668 2668 659 620
PLPG 0 1952 1952 396 344
SimStadt 0 5797 5797 372 235
SynPro 114 | 6230 6116 608 445
GOS8 Messdaten 0 7610 7610 575 302
PLPG 0 2624 2624 526 456
SimStadt 0 2836 2836 578 504
SynPro 0 6496 6496 503 350
G09 Messdaten | 36 5575 5539 361 181
PLPG 0 8619 8619 383 145
SimStadt 0 2428 2428 495 424
SynPro 0 2220 2220 440 380
G10 Messdaten 0 4716 4716 406 266
PLPG 96 5602 5506 675 441
SimStadt 0 9454 9454 696 282
SynPro 0 4316 4316 885 828
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A.2.2. Streuungsmalle

Tab. A.3.: Vergleich der Streuungsmalle von den Stromlastprofil-Daten der Gebdaude GO1-G10, Angaben in Watt.

Gebiude-ID | SLPG Standardabw. | 25%Quartil | 75%Quartil | Schiefe | ~urtose’
Wolbung
GO1 Messdaten 637 420 1005 2.4 8,1
SimStadt 471 628 1208 1,1 24
PLPG 1085 242 1046 3,0 11,7
SynPro 611 424 1007 2.0 4.8
G02 Messdaten 872 91 864 2,9 12,3
SimStadt 338 380 788 1,4 3,6
PLPG 769 173 673 2,8 10,5
SynPro 568 301 768 3,3 15,8
GO03 Messdaten 561 164 358 4,0 19,9
SimStadt 280 196 552 1,8 5,7
PLPG 611 69 353 2,5 7,7
SynPro 532 130 442 4,0 19,9
G04 Messdaten 334 73 194 4.4 25,3
SimStadt 309 212 604 1,9 6,3
PLPG 472 82 146 3,2 11,8
SynPro 211 144 416 1,8 5,9
GO05 Messdaten 284 151 384 3,3 15,8
SimStadt 578 39 239 2,3 5,6
PLPG 903 89 281 7,4 65,9
SynPro 372 556 1028 1,0 2,0
G06 Messdaten 253 180 500 1,8 6,1
SimStadt 642 91 236 3,7 14,9
PLPG 284 151 384 3,3 15,8
SynPro 474 141 309 3,0 11,1
G07 Messdaten 323 424 832 1,1 2,4
SimStadt 512 134 362 4,3 22,7
PLPG 273 192 540 1,9 6,3
SynPro 515 326 671 3,3 15,2
GOS8 Messdaten 774 203 498 3,5 15,7
SimStadt 402 276 784 1,8 5,9
PLPG 360 256 720 1,8 5,9
SynPro 550 229 546 3.8 19,0
G09 Messdaten 492 104 391 34 14,3
SimStadt 346 236 676 1,8 5,8
PLPG 661 102 255 42 23,8
SynPro 304 212 600 1,8 5,9
G10 Messdaten 446 156 428 2,8 9,0
SimStadt 1031 170 619 2,8 9,1
PLPG 571 283 887 2,1 5,6
SynPro 431 580 1108 1,2 2,8
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A.2.3. Liniendiagramme
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Abb. A.1.: Liniendiagramme von gemessenen und synthetischen Stromlastprofilen fiir die Gebaude GO1 und GO02.
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A.2.4. Violinplots
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Abb. A.6.: Violinplots zur Darstellung der Verteilung der synthetischen SLP-Daten von SynPro
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Abb. A.7.: Violinplots zur Darstellung der Verteilung der synthetischen SLP-Daten von SimStadt
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Synthetische Daten des PLPG tiber 1 Jahr und je Gebdude
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Abb. A.8.: Violinplots zur Darstellung der Verteilung der synthetischen SLP-Daten von PLPG
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Abb. A.9.: Heatmaps und fraktale Dimension (FD) fiir die Gebdude GO1 und G2.
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Abb. A.13.: Heatmaps und fraktale Dimension (FD) fiir die Gebdaude G09 und G10.



A.2.6. Komplexititsmetriken

Tab. A.4.: Ergebnisse der Anwendung von Komplexitidtsmetriken fiir die SLP-Messdaten und die synthetischen
SLP-Daten von SimStadt, PLPG und SynPro.

Gebéaude-ID | SLPG Anzahl der Linge der Kurve | Fraktale Dimension
lokalen Max.
GO1 Messdaten 9.250 7.794.255 1,54
SimStadt 9.920 8.714.492 1,54
PLPG 8.752 13.026.539 1,68
SynPro 10.134 10.344.050 1,60
G02 Messdaten 9.194 7.582.582 1,38
SimStadt 9.950 6.470.112 1,40
PLPG 9.046 8.635.764 1,68
SynPro 9.675 10.860.830 1,60
GO03 Messdaten 10.115 6.332.869 1,49
SimStadt 8.622 5.663.512 1,43
PLPG 9.918 7.067.283 1,67
SynPro 9.084 6.953.946 1,44
G04 Messdaten 10.023 5.297.905 1,68
SimStadt 9.966 6.192.632 1,35
PLPG 9.029 5.990.997 1,18
SynPro 9.870 4.252.396 1,67
GO05 Messdaten 9.658 5.429.884 1,60
SimStadt 8.906 8.208.504 1,54
PLPG 10.360 6.685.071 1,37
SynPro 9.923 6.507.828 1,68
GO06 Messdaten 9.890 5.107.840 1,68
SimStadt 10.378 7.627.014 1,60
PLPG 9.658 5.429.884 1,57
SynPro 9.388 6.325.592 1,49
GO07 Messdaten 9.884 5.878.052 1,69
SimStadt 9.912 7.168.436 1,68
PLPG 9.952 5.520.760 1,50
SynPro 9.506 7.608.284 1,58
GOS8 Messdaten 9.117 12.394.760 1,81
SimStadt 9.926 8.054.372 1,67
PLPG 9.901 7.321.892 1,66
SynPro 9.985 8.052.256 1,51
G09 Messdaten 10.166 7.591.513 1,64
SimStadt 9.908 6.854.208 1,53
PLPG 9.647 7.458.441 1,67
SynPro 9.960 6.162.816 1,69
G10 Messdaten 9.822 7.666.935 1,55
SimStadt 8.600 10.025.662 1,62
PLPG 9.406 8.219.505 1,41
SynPro 9.952 7.754.260 1,68
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A.3. Annahmen fiir die gebdudespezifische energetische Optimierung

A.3.1. Okonomische Parameter

Tab. A.5.: Die Optionen im Rahmen der Optimierung und ihre angenommenen 6konomischen Parameter.
iibernommen aus Bahret et al. (2021).

Kapitalkosten = Instandhaltungskosten Lebensdauer
(fix) (linear)
[ /] [/a] [a]

Gebiudeebene
PV-Anlage 0 1.400 28 Pinst 20
Solarthermische Anlage 0 925 19 Pipgr 20
Brenner 8.949 271 8- Pinst 30
Brennstoffzelle 0 15.000 150 P;pngs 15
Wiérmepumpe (Luft) 12.336 509 14-Piys 20
Wirmepumpe (Erde) 14,919 1,339 44 Pinse 20
Holzbrenner (Scheitholz) 11,967 346 10- Pjpgr 30
Heizstab 0 90 0 40
Nachbarschaftsebene

Solarthermieanlage 0 925 19 Pipst 20
BHKW(< 15 kW) 25,191 626 19- Pipse 15
BHKW( 15 kW) 25,191 626 19-Pipgr 15
Holzbrenner (Hackschnitzel) | 18,903 274 8 Pinst 20
Windkraftanlage 0 5.000 100+ P;pss 20
Wiérmepumpe (Erdreich) 14.919 1.339 44 P; st 20
Heizungsnetze

heightKlein (200m) 81,270 0 1,200 30
Mittel (260m) 107,778 0 1,560 30
GroB} (405m) 164,040 0 2,430 30
Storages

Thermische Speichereinheit 0 20 0 40
Batteriespeicher 0 750 0 20
Umbauten

Teilweise (variiert je Geb.) 16.034¢ 0 0 40
Vollstindig (variiert je Geb.) | 55,365° 0 0 40

“Basierend auf einer Berechnung von SimStadt
bBasierend auf Berechnungen von SimStadt
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A.3.2. Parameter der beriicksichtigten Energietridger

Tab. A.6.: Parameter zur Modellierung von Energietrigern und Annahmen zur Optimierung des
Energieversorgungssystems in der Fallstudie. Ubernommen aus Bahret et al. (2021).

Spezifische Kosten Spezifische THG-Emissionen

Energietriger [EUR/kWh] [kgcoz./kWh]
Erdgas 0,065 0,240
Biomethan 0,100 0,080
Holz (Spéne) 0,030 0,016
Holz (Scheitholz) 0,060 0,016
Elektrizitdt (gridagno) 0,290 0,548
Elektrizitat (Netz2030,2.7) 0,230 0,462
Elektrizitit (Netz2030,RT) 0,290 0,462
Parameter Wert Einheit
Netzentgelt 0,074 EUR/kWh
Handelspreis fiir Strom 0,040 EUR/kWh
Zinssatz 0,030 -
CO;.-Schadenskosten 2020 180 EUR/
C0».-Schadenskosten 2030 205 EUR/t
Spezifischer Jahresertrag (PV) 132 kWh/m?
Spezifischer Jahresertrag (ST) 400 KWh/m?
Spezifischer Jahresertrag (Wind) 311 kWh/kW
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