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1 Kurzfassung

In diesem Bericht wird ein fortschrittliches Bayes'sches Kalibrierungsframework beschrieben, das
darauf abzielt, die Genauigkeit von Gebdudeenergiemodellen durch den Abgleich mit realen Messdaten
zu verbessern, wobei inhédrente Unsicherheiten bei Gebdudeeigenschaften, Gebdudeenergiemodellen
und Messdaten beriicksichtigt werden. Das Framework integriert statistische Bayes-Methoden, die
Modellparameter iterativ auf der Grundlage von Beobachtungsdaten anpassen, was zu einem
kalibrierten Gebédudeenergiemodell mit den damit verbundenen Unsicherheiten fiihrt. Dies bietet ein
zuverldssiges Werkzeug fiir die Entscheidungsfindung im Bereich der Energieeffizienz und der
Kohlenstoffreduzierung im Gebédudesektor. Dieser Ansatz ist besonders wichtig, da auf Gebdude fast
ein Drittel des weltweiten Energieverbrauchs und ein Viertel der energiebezogenen Emissionen
entfallen und eine prizise Simulation der Gebaudeleistung (BPS) fiir die Ermittlung und Umsetzung
von EnergiesparmalBnahmen entscheidend ist.

Den Kern dieses Kalibrierungsframeworks bildet das Bayes'sche Theorem, das die Modellparameter
verfeinert, indem es Vorwissen mit Messdaten kombiniert, um die Wahrscheinlichkeitsverteilung jedes
Parameters iterativ zu aktualisieren. Das Bayes'sche Theorem eignet sich besonders gut fiir die
Modellkalibrierung, da es sowohl die Parameterunsicherheiten als auch die Ubereinstimmung der
Parameter mit den beobachteten Daten quantifiziert. Im Kalibrierungsprozess aktualisiert das
Bayes'sche Theorem die Wahrscheinlichkeitsverteilung eines Modellparameters auf der Grundlage
fritherer Informationen und erfasster Messdaten, wodurch eine informierte Posterior-Verteilung
entsteht. Dies  ermdglicht die  Erstellung einer  Wahrscheinlichkeitsverteilung  von
Parameterschétzungen, die eine genauere Simulation des Energiebedarfs eines Gebédudes darstellen.

Dieses Framework ist als Open-Source-Tool auf Python-Basis konzipiert, das die Bayes'sche
Kalibrierung (BC) fiir Gebédudeenergiemodelle automatisiert. Es umfasst mehrere Schritte:
Datenerfassung, Modellentwicklung, Sensitivititsanalyse, Erstellung von Metamodellen, Bayes'sche
Kalibrierung und Performance Bewertung. Das Endergebnis ist ein kalibriertes Gebdudeenergiemodell,
das Wahrscheinlichkeitsverteilungen von Simulationsergebnissen ausgibt, die eine sichere
Entscheidungsfindung iiber Sanierungsstrategien erleichtern.

In der ersten Phase werden umfassende Daten iiber das Gebdude gesammelt, einschlieSlich erster
Schitzungen fiir die wichtigsten Parameter und die damit verbundenen Unsicherheiten. Fiir diese Studie
wurde ein Datensatz von der BIM Berliner Immobilienmanagement GmbH genutzt, der als Grundlage
fiir die Entwicklung und Bewertung des in dieser Untersuchung festgelegten Rahmens dient.

Anschlieend wird ein Energiemodell des Gebdudes entwickelt, das einer Kalibrierung unterzogen wird.
In diesem Projekt wurde der Dynamische ISO-Gebdudesimulator (DIBS) aufgrund seiner
Recheneffizienz, der minimalen Anforderungen an die Eingangsparameter und der Kompatibilitdt mit
deutschen Normen gewihlt, was die Parametrisierung erleichtert und damit auch die Anwendbarkeit des
Programms erweitert.

In der darauffolgenden Phase wird eine varianzbasierte Sensitivititsanalyse durchgefiihrt, um die
Parameter mit den grofiten Auswirkungen auf die Ergebnisse des Modells zu ermitteln, die Kalibrierung
auf die einflussreichsten Parameter auszurichten und den Rechenaufwand zu verringern. Die Saltelli-
Stichprobentechnik erzeugt eine Vielzahl von Parameterkombinationen, und die Sensitivitdt wird
anhand des Sobol-Sensitivititsindex bewertet. Parameter mit hoher Empfindlichkeit werden fiir die
weitere Kalibrierung ausgewihlt, um eine Uberparametrisierung zu vermeiden und die Genauigkeit der
Kalibrierung zu verbessern.



AnschlieBend wird ein auf Gaufi'scher Regression basierendes Metamodell oder Ersatzmodell erstellt,
um die Beziehung zwischen Eingaben und Ausgaben zu simulieren, ohne den Rechenaufwand des
urspriinglichen Modells zu haben. Durch iteratives Training und Verfeinerung fungiert dieses
Metamodell als Stellvertreter im Kalibrierungsprozess und verbessert die Recheneffizienz bei
gleichbleibender Genauigkeit der Ergebnisse.

Als Nachstes folgt die eigentliche Kalibrierung, bei der die Bayes'sche Kalibrierung Priorverteilungen
mit Likelihood-Funktionen kombiniert, die die Anpassung der beobachteten Daten an das Modell
widerspiegeln. Dieser Prozess beinhaltet eine iterative Probenahme und Bewertung mit dem Markov-
Chain-Monte-Carlo-Ansatz (MCMC), bei dem ein Satz von Parameterproben allméhlich zu einer
Verteilung konvergiert, die die Datenanpassung maximiert. Die Konvergenz wird mit Hilfe der Gelman-
Rubin-Statistik bestimmt, um sicherzustellen, dass die Stichprobenvarianz innerhalb und zwischen den
Ketten ausreichend dhnlich ist, um stabile Ergebnisse zu signalisieren.

Die aus der Kalibrierung resultierenden posterior Wahrscheinlichkeitsverteilungen definieren die
endgiiltigen Parameterwerte fiir das Energiemodell. Im Gegensatz zu herkommlichen Modellen liefert
das kalibrierte Modell die Ergebnisse in Form einer Verteilung und nicht als einzelnes deterministisches
Ergebnis und bietet so einen probabilistischen Ansatz fiir Sanierungssimulationen. Diese
probabilistische Ausgabe enthdlt Konfidenzintervalle, die es dem Benutzer ermdglichen, die
Wabhrscheinlichkeit des Erreichens der angestrebten Energieeinsparungen vorherzusagen.

Das Modell wird validiert, indem seine kalibrierten Ergebnisse mit Messdaten verglichen werden, wobei
Messgroflen wie das Bestimmtheitsmal} (R?) und der Variationskoeffizient des mittleren quadratischen
Fehlers (CV(RMSE)) zur Beurteilung der Genauigkeit verwendet werden. Diese Metriken bestitigen,
dass das kalibrierte Modell gut auf unbekannte Daten verallgemeinert werden kann und eine robuste
Leistung gewéhrleistet.

Zu den Forschungsergebnissen gehdrt ein Python-basiertes Framework, das unter folgendem LINK als
Open-Source-Repository veroffentlicht wurde. Das Framework wurde so konzipiert, dass es
anpassungsfahig ist und die unkomplizierte Integration neuer Gebdude ermdglicht, und die Kalibrierung
verschiedener Gebdudeenergiemodelle erleichtert. Das DIBS-Gebédudeenergiemodell dient als priméres
Modell in dieser Forschung, obwohl es, zusammen mit anderen Komponenten des Frameworks,
vollstindig austauschbar ist, wenn alternative Methoden oder Modelle gewiinscht sind.

In diesem Bericht werden zwei Fallstudien vorgestellt, um die Anwendung und Wirksamkeit des
Frameworks zu demonstrieren. Die erste Fallstudie konzentriert sich auf ein Gebédude aus der Datenbank
der BIM Berliner Immobilienmanagement GmbH und zeigt die Leistung des Frameworks bei der
Kalibrierung eines Modells mit Daten des Testreferenzjahres (TRY) und des tatsdchlichen
meteorologischen Jahres (AMY). Die zweite Fallstudie verwendet einen nachtriglich gewonnenen
Datensatz, der verschiedene zeitliche Auflosungen von Messdaten fiir ein einzelnes Gebdude enthalt.
Diese Fallstudie veranschaulicht die Fahigkeit des Frameworks, mit Daten unterschiedlicher zeitlicher
Granularitét zu kalibrieren, und gibt einen Einblick in die Leistung der Kalibrierung iiber mehrere
Detailstufen in Zeitreihendaten.


https://github.com/TUB-DVG/CalibLab

2 Summary

This report outlines an advanced Bayesian calibration framework aimed at improving the accuracy of
building energy models through alignment with real-world metered data, addressing inherent
uncertainties in building characteristics, building energy modelling and measurement data. The
framework integrates Bayesian statistical methods, which adjust model parameters iteratively based on
observed data, resulting in a calibrated building energy model with associated uncertainties. This offers
areliable tool for decision-making in energy efficiency and carbon mitigation within the building sector.
This approach is particularly relevant given that buildings account for nearly a third of global energy
consumption and a quarter of energy-related emissions, and precise building performance simulation
(BPS) is critical for identifying and implementing energy-saving measures.

At the core of this calibration framework lies Bayes' Theorem, which refines model parameters by
combining prior knowledge with metered data to iteratively update the probability distribution of each
parameter. Bayes' Theorem is particularly suited for model calibration as it quantifies both parameter
uncertainties and how well parameters align with observed data. In the calibration process, Bayes'
Theorem updates the probability distribution of a model parameter based on prior information and
acquired metered data, producing an informed posterior distribution. This allows for the creation of a
probability distribution of parameter estimates that represent a more accurate simulation of a building’s
energy performance.

This framework is designed as an open-source Python-based tool that automates Bayesian calibration
for building energy models. It comprises several steps: data collection, model development, sensitivity
analysis, meta-model creation, Bayesian calibration and performance evaluation. The final outcome is
a calibrated building energy model that outputs probability distributions of simulation results, which
facilitate confident decision-making about retrofit strategies.

The first stage involves collecting comprehensive data on the building, including initial estimates for
key parameters and their associated uncertainties. For this study, a dataset was acquired from BIM
Berliner Immobilienmanagement GmbH, serving as the foundation for developing and assessing the
framework established in this research.

Next, an energy model of the building is developed to undergo calibration. In this project, the Dynamic
ISO Building Simulator (DIBS) was chosen due to its computational efficiency, minimal input
parameter requirements, and compatibility with German standards facilitating the parameterization,
which in turn also broadens its applicability.

In the subsequent stage, a variance-based sensitivity analysis is conducted to identify the parameters
with the highest impact on the model’s output, guiding calibration toward the most influential
parameters and reducing computational demands. The Saltelli sampling technique generates a diverse
set of parameter combinations, and sensitivity is assessed using the Sobol Sensitivity Index. Parameters
with high sensitivity are selected for further calibration, helping to avoid over-parameterization and
improve calibration precision.

Next a Gaussian regression-based meta-model, or surrogate model, is created to simulate the relationship
between inputs and outputs without the computational load of the original model. Through iterative
training and refinement, this meta-model acts as a proxy in the calibration process, improving
computational efficiency while preserving output accuracy.

Next follows the calibration itself, where the Bayesian calibration combines prior distributions with
likelihood functions that reflect observed data's fit to the model. This process involves iterative sampling



and evaluation using the Markov Chain Monte Carlo (MCMC) approach, where a set of parameter
samples gradually converges toward a distribution that maximizes data fit. Convergence is determined
using Gelman-Rubin statistics, ensuring sample variance within and across chains is sufficiently similar
to signal stable results.

The posterior probability distributions resulting from calibration define the final parameter values for
the energy model. The calibrated model, unlike traditional models, provides output as a distribution
rather than a single deterministic result, offering a probabilistic approach to retrofit simulations. This
probabilistic output includes confidence intervals, allowing users to predict the likelihood of achieving
targeted energy savings.

The model is validated by comparing its calibrated outputs to reserved metered data, using metrics such
as Coefficient of Determination (R?) and Coefficient of Variation of Root Mean Square Error
(CV(RMSE)) to gauge accuracy. These metrics verify that the calibrated model generalizes well to
unseen data, ensuring robust performance.

The research output includes a Python-based framework, released as an open-source repository under
LINK. Designed to be adaptable, the framework allows for straightforward integration of new buildings,
facilitating the calibration of various building energy models. The DIBS building energy model serves
as the primary model in this research, though it, along with other framework components, is fully
interchangeable if alternative methods or models are desired.

This report presents two case studies to demonstrate the application and effectiveness of the framework.
The first case study focuses on a building from the BIM Berliner Immobilienmanagement GmbH
database, showing the framework’s performance when calibrating a model using both Test Reference
Year (TRY) and Actual Meteorological Year (AMY) data. The second case study uses a subsequently
obtained dataset containing various time resolutions of metered data for a single building. This case
study illustrates the framework’s capability to calibrate using data with differing levels of temporal
granularity, providing insight into the calibration’s performance across multiple detail levels in time-
series data.


https://github.com/TUB-DVG/CalibLab

3 Einleitung
3.1 Motivation

Da ein Drittel des weltweiten Energieverbrauchs und 25 % der CO2-Emissionen auf Gebdude entfallen,
spielen sie eine aktive Rolle beim Klimawandel (Gonzalez-Torres et al., 2022). Trotz der dringenden
Notwendigkeit, den Klimawandel abzuwenden, steigen der weltweite Energieverbrauch und die damit
verbundenen CO2-Emissionen in den letzten Jahren weiter an (Santamouris und Vasilakopoulou, 2021).
Dieses Paradoxon unterstreicht die komplexe Herausforderung, ein harmonisches System zu schaffen,
das wirtschaftliche Entwicklung, Energiebedarf und 6kologische Nachhaltigkeit in Einklang bringt.
Gebdudeenergiemodelle  sind von  groffter Bedeutung fir die  Optimierung von
Gebéudeenergiesystemen, die Identifizierung und Diagnose von Anomalien und Fehlern sowie die
Entwicklung von Sanierungsstrategien zur Verbesserung der Nachhaltigkeit sowohl bestehender als
auch in Planung befindlicher Gebiude. Doch selbst nach einigen Jahrzehnten der Bemiihungen um die
Entwicklung von Gebédudeenergiesimulationen (BEM) zur Unterstiitzung der Planung und Nachriistung
energieeffizienter Gebdude konnen die bestehenden Modelle die dynamische und stochastische Natur
von Gebédudeenergiesystemen immer noch nicht erfassen (Hillen et al., 2024). Dies fiithrt zu
Modellschitzungen und -vorhersagen, die stark von der Realitit oder den tatsdchlichen Messdaten
abweichen, was den Nutzen des Modells fiir das Energiemanagement und die Politikgestaltung
untergrébt. Einer der Hauptgriinde fiir diese Diskrepanz ist die inhdrente Komplexitit und Variabilitét
von Gebdudeenergiesystemen, die von zahlreichen Faktoren wie dem Nutzerverhalten, den
Wetterbedingungen und dem Gebéudebetrieb beeinflusst werden. Diskrepanzen zwischen den Modellen
ergeben sich auch aus dem Mangel an qualitativ hochwertigen, offenen und detaillierten Daten {iber
Gebdude und deren Energieverbrauch, um mathematische Modelle auf der Grundlage der beobachteten
Muster und Trends zu erstellen.

In Anbetracht der zunehmenden Bedeutung der Energieeffizienz und der Rolle von
Gebdudeenergiesimulationen bei der Unterstiitzung des Gebédudesektors bei der Erreichung der
Klimaziele sollte die Simulation des thermischen Gebaudeverhaltens in der Lage sein, reale Szenarien
zu représentieren, das komplexe Verhalten des Gebéudes anzunéhern und sich eng an die tatséchlichen
physikalischen Eigenschaften und den Betrieb des Gebdudes anzupassen. Um ein Modell zu entwickeln,
mit dem dieses Ziel erreicht werden kann, miissen die Parameter des Simulationsmodells kalibriert
werden, damit zuverlédssige Vorhersagen tliber das energetische Verhalten gemacht werden konnen. Nur
genaue Vorhersagen konnen zu Kosteneinsparungen fiihren und das Vertrauen in die Einfiihrung
innovativer, umweltvertraglicher Losungen stirken. Kurz gesagt, die Kalibrierung der
Eingangsparameter fiir die energetische Gebaudesimulation ist unerlisslich, um die Genauigkeit und
Zuverldssigkeit der Vorhersagen des Energiebedarfs zu gewéhrleisten, ein effektives
Energiemanagement zu ermdglichen, neue Technologien zu validieren, die Auswirkungen der
Parameter zu verstehen und die Einhaltung von Vorschriften zu gewéhrleisten. All diese Faktoren tragen
zur Entwicklung energieeffizienter Gebaude und zum Erreichen von Nachhaltigkeitszielen bei.

Allerdings erfordern die traditionellen Kalibrierungsmethoden groe Mengen an historischen Daten
iiber den Energieverbrauch und Gebdudedaten, was wiederum umfassende Priifungen und
Expertenurteile fiir nicht beobachtbare und unsichere Parameter erforderlich macht. Diese Methoden
sind jedoch rechenintensiv und héngen in hohem Mafle von umfangreichen Datenerhebungen und
Expertenwissen ab, was sie ineffizient macht (Riddle et al., 2014). Dariiber hinaus sind diese Methoden
subjektiv, und die gewihlten Parameterkombinationen représentieren moglicherweise nicht genau die
wahren Eigenschaften des Gebdudes (Hong et al., 2018). Diese Unsicherheiten, die sich aus begrenzter
Datenverfiigbarkeit, Subjektivitit und deterministischer Parameterschitzung ergeben, werden in den
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kalibrierten Modellen nicht beriicksichtigt. Infolgedessen stellen sie eine Herausforderung fiir
Sanierungsentscheidungen dar, die sowohl finanzielle als auch CO2-Minderungsstrategien betreffen.

Im Rahmen dieser Bemiihungen wird ein verallgemeinerbarer Bayes'scher statistikgestiitzter
Kalibrierungsansatz in einem kompletten Framework untersucht und implementiert, um die oben
genannten Herausforderungen zu bewiltigen. Dieser Ansatz gleicht nicht nur die Modellergebnisse mit
den gemessenen Daten ab, sondern quantifiziert auch die inhdrenten Unsicherheiten, die sowohl mit den
Modellparametern als auch mit dem Modell selbst verbunden sind. Als Ergebnis dieses Prozesses
entsteht ein kalibriertes Modell mit zugewiesenen Wahrscheinlichkeiten fiir seine Ergebnisse.

3.2 Historische Daten fiir die Modellimplementierung und -
validierung

Diese Forschung wurde im Rahmen des Innovationsprogramms Zukunft Bau des Bundesministeriums
fiir Wohnen, Stadtentwicklung und Bauwesen (BMWSB) durchgefiihrt, um die Forschung in der
Bauwirtschaft zu unterstiitzen, wobei Klimaschutz, Energie- und Ressourceneffizienz und bezahlbares
Bauen die Hauptschwerpunkte der Forschung sind, um eine nachhaltige Entwicklung des Bausektors zu
fordern. Die BIM Berliner Immobilienmanagement GmbH als einer der passiven Partner stellte Daten
fiir ihren Bestand von 978 Nichtwohngebduden in Berlin zur Verfiigung, die als Grundlage fiir die
Entwicklung eines Frameworks fiir Gebdudeenergie-Simulationsmodelle dienen. Der Datensatz enthalt
umfassende Angaben zum Standort, zur Gebaudehiille, zu den technischen Anlagen und zur Nutzungsart
der einzelnen Gebdude. AuBlerdem enthélt er jahrliche Daten zum gemessenen Warmeenergieverbrauch
von 2010 bis 2017. Von der Gesamtzahl der Gebdude in der Datenbank waren 183 Einzelgebdude mit
gemessenen Energiedaten fiir jedes Gebaude separat verfiigbar. Die librigen Liegenschaften umfassten
mehrere Gebdude, fiir die Messdaten fiir den gesamten Komplex zur Verfligung standen. Diese
Aggregation von Daten erschwert die Analyse, da es schwierig ist, den Energieverbrauch einzelner
Gebdude innerhalb dieser groBeren Liegenschaften zu bestimmen. Dies erhoht die Komplexitit des
Simulationsprozesses und erschwert die Kalibrierung erheblich, da der Energieverbrauch der einzelnen
Gebidude unbekannt ist. Daher wurden in diesem Projekt nur die 183 Einzelgebdude berticksichtigt. In
diesem Bericht wird eine spezifische Fallstudie vorgestellt, um die Anwendbarkeit der implementierten
Bayes'schen Kalibrierungsmethode (BC) zu demonstrieren.

3.3 Zugehorige Tools

Obwohl der in der aktuellen Studie implementierte Bayes'sche Framework fiir die Kalibrierung eines
breiten Spektrums von Gebdudeenergie-Simulationswerkzeugen verwendet werden kann, wurde in der
aktuellen Arbeit das DIBS (Dynamic ISO Building Simulator) Gebidudeenergiemodell verwendet
(Bischof et al., 2022). DIBS ist ein rechnerisch effizientes Gebaudeenergiesimulationsprogramm, das
speziell auf deutsche Nichtwohngebidude nach dem Gebdudeenergiegesetz zugeschnitten ist und die
Abschitzung des Gesamtwarmeenergiebedarfs und des entsprechenden Treibhauspotenzials sowie die
Berechnung des Wérmebedarfs fiir Raumheizung, Warmwasserbereitung, Kiihlung und Strom
ermOglicht. Der Simulator verwendet ein Widerstands-Kapazitits-Modell, das auf der vereinfachten
Stundenmethode nach ISO 13790:2008 basiert. Dieses auf Python basierende Modell ist ein
benutzerfreundliches Simulationswerkzeug, das interoperabel ist und leicht fir die Simulation und
Validierung des implementierten Bayes'schen Frameworks fiir die Kalibrierung verwendet werden
kann.
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4 Problemstellung

4.1 Herausforderungen bei der Kalibrierung von Energiemodellen

Die Gebdudeenergiesimulation ist ein wertvolles Instrument zur Bewertung des Energiebedarfs
eines Gebdudes und zur Evaluierung verschiedener Nachriistungslosungen zur Optimierung
energiesparender Verbesserungen. Sie spielt eine entscheidende Rolle bei der Ermittlung
der wirksamsten energieeffizienten MaBnahmen, da der Energieverbrauch eines Gebdudes je nach
seinen Merkmalen, wie der Gebédudehiille, den AuBenwitterungsbedingungen, dem Verhalten
der Bewohner, den installierten Technologien und Geréten, stark variieren kann (Al-Shargabi et
al., 2022; Olu-Ajayi et al., 2024). In der Baubranche sind jedoch Bedenken hinsichtlich der
Zuverlassigkeit der Modelle aufgekommen, da mit der weit verbreiteten FEinfiihrung
intelligenter ~ Energiezéhler erhebliche Unterschiede zwischen dem simulierten und dem
tatsdchlichen Energieverbrauch deutlich werden (Chong et al., 2021). Bei der Simulation eines
Gebéudes liegen héaufig unzureichende oder ungenaue Informationen vor, die zu diesen Diskrepanzen
fiihren. Faktoren wie das Verhalten der Bewohner (Gill et al., 2010), Klimadaten (Bhandari et al.,
2012), Steuerungsstrategien (Bourgeois et al., 2006), Unsicherheiten bei Entwurfsparametern und
Materialeigenschaften (Hopfe et al., 2011) tragen zu dieser Diskrepanz bei. Die Studie Energy
Performance of LEED for New Construction Buildings (Energieleistung von LEED-
Neubauten), in der 121 Gebdude analysiert wurden, hat beispielsweise gezeigt, dass die
Prognosen des energetischen Gebdudemodells erheblich abweichen konnen und zwischen dem
0,36- und 2-fachen des tatséchlich gemessenen Energieverbrauchs liegen (New Buildings Institute,
2008). Die Kalibrierung des Gebdudeenergiemodells ist daher von entscheidender Bedeutung, um die
tatsdchlichen Eigenschaften des Gebdudes und sein Verhalten als Energiesystem genau zu
bestimmen, was zuverldssigere Vorhersagen iiber die Auswirkungen von
Energieeffizienzstrategien ermoglicht.

In ihrer Ubersichtsarbeit "A Review of Methods to Match Building Energy Simulation Models
to Measured Data" fassen Coakley et al. (2014) die wichtigsten Herausforderungen bei der Simulation
mit kalibrierten Gebaudeenergiemodellen zusammen, darunter:

e Identifizierung: Die Kalibrierung ist zumeist ein Ad-hoc-Prozess, der mehrere manuelle
Anpassungen auf der Grundlage von Expertenurteilen und nicht von standardisierten,
evidenzbasierten Methoden umfasst. Einige Studien bieten zwar Leitlinien fiir die Behandlung
von Kalibrierungsproblemen, aber ein klares, einheitliches Verfahren fehlt nach wie vor.

e Automatisierung: Die Automatisierung wiirde den Kalibrierungsprozess erheblich verbessern,
da weniger manuelle Eingriffe erforderlich wiren. Die Umsetzung ist jedoch eine
Herausforderung, da viele Schritte immer noch menschliches Fachwissen und Urteilsvermdgen
erfordern.

e Vereinfachung: Detaillierte Gebdudeenergiesimulationen erfordern Tausende von Eingaben,
von denen sich viele nicht genau messen lassen oder unpraktisch sind.

e FEingaben: In jeder Modellierungsumgebung héngt die Qualitit der Ergebnisse direkt von der
Qualitit der Eingaben ab. Aufgrund der begrenzten Verfiigbarkeit von Daten erfordert die
Aufrechterhaltung der Modellqualitit genaue Anndherungen der Eingaben, um eine
Beeintrachtigung der Zuverléssigkeit der Ergebnisse zu vermeiden.

o Ungewissheit: Da die Gebdudeenergiemodellierung auf Anndherung und Vereinfachung beruht,
ist es wichtig, diese Unsicherheiten in den Modellergebnissen zu beriicksichtigen. Eine
Hauptquelle der Ungewissheit ist die Spezifikation der Parameter, der es oft an Prézision
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mangelt, was zu potenziellen Ungenauigkeiten in den Modellergebnissen fiihrt - ein Problem,
das in Studien zur Kalibrierung von Gebdudeenergiemodellen héufig tibersehen wird.

e Kosten: Das Fehlen von standardisierten Werkzeugen und Datenformaten treibt die Kosten fiir
die Modellentwicklung und -kalibrierung in die Hohe. Ohne eine einheitliche Toolchain und
mit begrenzten Daten zu vielen notwendigen Gebaudeparametern bleiben die Aufwénde fiir die
Priifung, Messung und Modellentwicklung erheblich.

e Normen: Das Fehlen eines standardisierten Ansatzes fiir die Modellkalibrierung ist nach wie
vor eine grofle Herausforderung bei der Energiemodellierung.

In der Studie "Methodologies and Advancements in the Calibration of Building Energy Models"
(Methoden und Fortschritte bei der Kalibrierung von Gebdudeenergiemodellen) werden die am
haufigsten verwendeten Kalibrierungsmethoden untersucht (Fabrizio et al., 2015). Wie beschrieben,
kann die Kalibrierung auf zwei Arten erfolgen: manuell, mit einer iterativen, praktischen Anpassung
durch den Modellierer, oder automatisch, wobei der Prozess durch ein automatisiertes System ohne
direkten Benutzereingriff gesteuert wird.

Manuelle Kalibrierungsmethoden sind rechenintensiv und hingen in hohem Male von einer
umfangreichen Datenerfassung und Expertenwissen ab, was sie ineffizient macht (Riddle & Muehleisen,
2014). Dariiber hinaus sind diese Methoden subjektiv, und die gewihlten Parameterkombinationen
reprasentieren moglicherweise nicht genau die wahren Eigenschaften des Gebdudes (Hong et al., 2018).
Diese Unsicherheiten, die sich aus der begrenzten Datenverfiigbarkeit, der Subjektivitit und der
deterministischen Parameterschiatzung ergeben, werden in den kalibrierten Modellen nicht
beriicksichtigt, was die Probleme der Kosten, der Vereinfachung und der Unsicherheit deutlich macht.

Automatisierte Kalibrierungsmethoden verringern zwar den Einfluss der Subjektivitit des Modellierers
und erfordern im Allgemeinen weniger Zeit als manuelle Methoden, sind aber dennoch mit
Unsicherheiten behaftet. Diese Unsicherheiten kdnnen in drei Kategorien eingeteilt werden, die von
Chong et al. (2021) in ihrem Ubersichtsartikel definiert wurden:

1) Parameter-Unsicherheit: Diese ergibt sich aus einflussreichen Modellinputs, die nicht genau
bekannt sind.

2) Unsicherheit der Modellform: Diese resultiert aus Diskrepanzen zwischen dem Modell und dem
realen System, die oft auf Annahmen, Abstraktionen und Anndherungen im Modell
zuriickzufiihren sind.

3) Unsicherheit der Beobachtung: Dies hingt mit Fehlern in den fiir die Modellkalibrierung
verwendeten Daten zusammen.

Interessanterweise beriicksichtigen zwei Drittel der in der gleichen Studie untersuchten Studien die
Unsicherheit wihrend des Kalibrierungsprozesses nicht. Es gibt zwei Hauptansétze zur Quantifizierung
der Unsicherheit: Vorwirts- und Umkehrmethoden.

e Bei Vorwirtsansitzen werden Unsicherheiten in den Modellparametern auf den Output
iibertragen, wobei in der Regel Stichprobenverfahren verwendet werden, um die Auswirkungen
der vordefinierten Parameterunsicherheiten zu beriicksichtigen.

e Inverse Ansitze zielen darauf ab, Unsicherheiten zu quantifizieren, indem Modellvorhersagen
mit beobachteten Daten aus dem Gebaudesystem verglichen werden, wobei alle drei Arten von
Unsicherheiten beriicksichtigt werden.
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Bayes'sche statistische Ansétze sind besonders effektiv fiir die Kalibrierung mit inversen Methoden, da
sie von Natur aus Unsicherheiten im Zusammenhang mit Parametern, Modelldiskrepanzen und
Beobachtungsfehlern einbeziehen. Durch die Anwendung von Bayes'schen Methoden auf die
Kalibrierung von Gebaudeenergiemodellen ist es moglich, die Abweichungen zwischen simulierten und
gemessenen Daten zu verringern, was zu zuverlassigeren Modellen fiihrt. Dieser Ansatz geht direkt auf
das Problem der Unsicherheit ein und ermoéglicht es, diese zu quantifizieren und im
Kalibrierungsprozess systematisch zu beriicksichtigen, wie bereits erwihnt. Dariiber hinaus kénnen
Bayes'sche Methoden automatisiert angewendet werden, wodurch die Notwendigkeit von
Benutzereingaben minimiert und die Herausforderung der Automatisierung angegangen wird. Da der
Kalibrierungsprozess Wahrscheinlichkeitsverteilungen verwendet, ist aulerdem keine genaue Kenntnis
bestimmter Parameterwerte erforderlich, wodurch das Problem der Identifizierung geldst wird.

4.2 Wissenslicke

In den letzten Jahren hat sich die Bayessche Statistik bei der Modellkalibrierung zunehmend
durchgesetzt (Chong & Menberg, 2018; Heo et al., 2012). Die meisten Studien in diesem Bereich haben
Daten aus kontrollierten Umgebungstests verwendet (Calama-Gonzalez et al., 2021; Heo et al., 2012;
Monari & Strachan, 2017), aber um die Anwendbarkeit der Bayes'schen Kalibrierung eftektiver zu
demonstrieren, ist es wichtig, sie an einer grofleren und vielfaltigeren Anzahl von Gebduden in realen
Messszenarien zu testen, ohne die Bewohner zu stéren. Um die Reproduzierbarkeit zu gewéhrleisten,
sollte der Kalibrierungsprozess auBlerdem in der Lage sein, verschiedene zeitliche Auflésungen zu
handhaben - etwa stiindlich, monatlich oder jahrlich - und damit seine Relevanz auf ein breiteres
Spektrum von Gebiudetypen und Messbedingungen auszudehnen und zu besseren Standards in der
Kalibrierungspraxis beizutragen.

Trotz zahlreicher Projekte zur Bayes-Kalibrierung haben die Komplexitidt der zugrundeliegenden
Mathematik und das Fehlen eines verallgemeinerten, flexiblen Open-Source-Frameworks ihre breitere
Anwendung eingeschrinkt (Hou et al., 2021). Tabelle 1-A bis E im Anhang gibt einen Uberblick iiber
einen Teil der gesammelten Literatur und hebt verschiedene Modelle, Fallstudien, Ansdtze und
Techniken hervor. Dieser Uberblick verdeutlicht die breite Anwendung dieser Methoden und
Instrumente und unterstreicht gleichzeitig die Notwendigkeit eines allgemeinen Frameworks, der
verschiedene Arten von Fallstudiengebduden und Daten aufnehmen kann und die Reproduzierbarkeit
erleichtert. Dieser Bedarf deckt sich mit den zuvor identifizierten Herausforderungen der
Automatisierung und Standardisierung, da ein gut konzipiertes Werkzeug die erforderlichen manuellen
Eingaben minimieren konnte, was den Prozess effizienter und weniger anfillig fiir die Subjektivitét der
Benutzer macht.

Die Komplexitit der derzeitigen Kalibrierungsmethoden fiir Gebdudeenergiemodelle erschwert die
Reproduzierbarkeit zusitzlich, wie in der jiingsten Ubersichtsarbeit (Chong et al., 2021) hervorgehoben
wird. Ohne Zugang zu den zugrundeliegenden Codes und Daten ist es nahezu unmdglich, die
Grundprinzipien der wissenschaftlichen Forschung wie Transparenz, Genauigkeit und unabhéngige
Uberpriifung einzuhalten. Die Uberpriifung deutet auf einen erheblichen Mangel an Reproduzierbarkeit
hin, der auf eine unzureichende Klarheit bei der Angabe von Modellierungsannahmen,
Kalibrierungsparametern und beobachteten Inputs und Outputs zuriickzufiihren ist. Coakley et al. (2014)
kamen nach einer Uberpriifung bestehender Kalibrierungsverfahren zu dem Schluss, dass die Autoren,
wenn ein Modell als kalibriert ausgewiesen wird, die verwendeten Verfahren oft nicht offenlegen und
nur die endgiiltigen Kalibrierungsergebnisse angeben.

Um dieses Problem anzugehen, wird in der aktuellen Studie ein schrittweiser Ansatz zur Verbesserung
der Reproduzierbarkeit in der Gebdudesimulationsforschung vorgeschlagen, einschlielich eines
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vollstdndig reproduzierbaren Beispiels, das auf GitHub LINK als Open-Source-Respository
bereitgestellt wird. Fiir eine breitere Zuginglichkeit sollte das Kalibrierungsframework so gestaltet sein,
dass er auch von Personen ohne fortgeschrittene mathematische Fachkenntnisse, einschlieBlich
Entscheidungstriagern, genutzt werden kann. Durch die klare Darstellung der wesentlichen Schritte fiir
eine effektive Kalibrierung und die Automatisierung des Prozesses kann dieses Framework den Bedarf
an tiefgreifenden Kenntnissen in Bayes'scher Statistik oder Gebdudeenergiemodellierung verringern
und so eine breitere Anwendung mit minimalen Benutzereingriffen féordern und die zuvor identifizierten
Herausforderungen der Kosten, Automatisierung und Identifizierung angehen.
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https://github.com/TUB-DVG/CalibLab

5 Zielsetzung

5.1 Umfang der Forschung und Zielsetzung:

16

)

2)

3)

4)

5)

6)

7)

8)

9)

Durchfiihrung einer umfassenden Literaturrecherche zu bestehenden Kalibrierungsmethoden,
Bayes'scher Inferenz-gestiitzter Kalibrierung und Gebédude-Energiesimulationsmodellen mit
dem Ziel, deren Wirksamkeit bei der Kalibrierung und Interoperabilitit mit anderen Tools
bzw. Frameworks zu bewerten.

Definition der notwendigen Daten fiir die Ausfithrung des implementierten Bayes'schen
Kalibrierungsframeworks.

Auswahl eines geeigneten und interoperablen Gebdudeenergiemodells zur Bewertung der
Robustheit und Effizienz des implementierten Bayes'schen Kalibrierungsframeworks.

Einrichtung eines optionalen Sensitivititsanalyse-Tools innerhalb des Frameworks, um den
Parameterraum der Simulationseingabeparameter zu analysieren und die empfindlichsten
Parameter fiir die anschlielende Kalibrierung zu ermitteln.

Erstellung eines auf einem GauBlschen Prozess basierenden Metamodells als Ersatzmodell fiir
den urspriinglichen Energiebedarfssimulator, da die urspriinglichen Simulationsmodelle oft
rechenintensiv sind.

Einrichtung eines Bayes'schen Inferenz-gestiitzten Kalibrierungswerkzeugs innerhalb der
Werkzeugkette, das eine wirksame Feinabstimmung der Eingangsparameter des untersuchten
Simulationsmodells ermdglicht, um eine Posterior-Wahrscheinlichkeitsverteilung zu erstellen,
die als Input fiir das urspriingliche Simulationsmodell dient, der das kalibrierte Modell darstellt.

Implementierung eines Bayesian Inference Integrated Calibration Frameworks fiir die
Kalibrierung von Gebdudeenergiemodellen in Python und Bewertung, ob das implementierte
Framework in der Lage ist, die Kalibrierung von Gebdudeenergiemodellen zu unterstiitzen,
indem die in der ASHRAE-Richtlinie 14 festgelegte Kalibrierungsfehlerschwellen bewertet
werden.

Validierung des implementierten Frameworks an einer Reihe von Fallstudiengebiduden aus der
vom passiven Partner BIM Berliner Immobilienmanagement GmbH zur Verfliigung gestellten
Datenbank.

Quantifizierung der Unsicherheiten im Zusammenhang mit dem kalibrierten Modell und der
Feinabstimmung der Modellinputparameter, um die finanzielle Bewertung und die
Quantifizierung der umfassenderen Umweltauswirkungen der Energieeinsparungen von
Gebaudesanierungsprojekten weiter zu unterstiitzen, da das kalibrierte Modell als Grundlage fiir
datengestiitzte Entscheidungen und politische Entscheidungen iiber Energiesanierungsprojekte
dient.

10) Simulation und Erstellung von Vorhersageszenarien zur Bewertung der Auswirkungen

verschiedener Nachriistungsmalinahmen, um das potenzielle Erderwérmungspotenzial und die
Kosteneinsparungen zu quantifizieren und zu verstehen, die sich aus den verschiedenen
zugewiesenen Nachriistungsmalinahmen ergeben.

11) Geeignete Empfehlungen fiir die Nachriistung von Gebéduden zur Senkung der Kosten und des

GWP auf der Grundlage der vorausschauenden Szenariostudie zu geben.



12) Ermittlung der optimalen Intervalle, in denen die Daten fiir eine optimale Bewertung der
Energieeffizienz und des Energiemanagements von Gebduden erhoben werden sollten, sowie
Ermittlung der optimalen Mindestdaten in Bezug auf die zeitliche Auflosung, den Zeitraum und
die fiir eine gute Kalibrierung erforderlichen Merkmale.

13) Die Veroftentlichung des implementierten benutzerfreundlichen Frameworks als Open-Source-
Tool.

14) Verodftentlichung eines Jupyter-Notizbuchs mit einem vereinfachten Anwendungsfall, der alle
oben genannten Tools - Energiesimulationsmodell, Sensitivitdtsanalyse, Metamodell und
Bayes'sche Kalibrierung - umfasst, um die Verwendung der Bayes'schen Kalibrierung von
Gebéudeenergiemodellen fiir Ausbildungszwecke einfach zu demonstrieren.

Die Bedeutung préziser Simulationen des energetischen Gebdudeverhaltens bei der Bewertung von
Energieeinsparungen durch verschiedene Sanierungsmafnahmen wird durch die Ergebnisse der
vorliegenden Studie noch unterstrichen. Dariliber hinaus unterstreicht diese Studie die entscheidende
Rolle, die genaue Simulationen bei der Abschitzung der Wirksamkeit verschiedener
Sanierungsstrategien zur  Energieeinsparung  spielen. Die genaue Kalibrierung von
Gebdudeenergiemodellen ist von entscheidender Bedeutung, da die Simulation die physikalischen
Eigenschaften des Gebdudes und die realen Betriebsszenarien widerspiegeln muss, um
Energieeinsparungen korrekt vorherzusagen. Traditionelle Kalibrierungsmethoden sind arbeitsintensiv
und erfordern Expertenwissen, was den Bedarf an effizienteren Ansdtzen verdeutlicht. AuBBerdem geben
diese Modelle oft keine Auskuntft {iber ihre Genauigkeit. Die Bayes'sche Kalibrierung identifiziert nicht
nur die unbekannten Parameter, sondern quantifiziert als statistikbasierte Methode auch die
Unsicherheiten in den Modellen (Heo et al. 2012; Sokol et al. 2017; Chong und Menberg 2018). Dieser
Ansatz bietet wertvolle Einblicke in die Wahrscheinlichkeit kiinftiger Energieeinsparungen und damit
eine zuverldssigere Grundlage fiir Investitionsentscheidungen.

Ziel dieser Forschung ist die Entwicklung, Validierung und Optimierung eines auf Bayes'scher Inferenz
basierenden Kalibrierungsframeworks fiir Gebdudeenergiemodelle. Dieses Framework soll die
Schitzung der Gebdude-Eingangsparameter verbessern, so dass der simulierte Energiebedarf eng mit
den tatsdchlich gemessenen Gebdudedaten iibereinstimmt und so die Entwicklung genauer
Gebidudeenergie-Simulationsmodelle unterstiitzt. Gleichzeitig kann durch die Anwendung der
Bayes'schen Statistik auf den Kalibrierungsprozess die Unsicherheit des Modellergebnisses geschatzt
werden, was die Simulation verschiedener Nachriistungsmaflnahmen erméglicht, die wiederum einen
AnstoB} fiir die Schitzung potenzieller Energieeinsparungen geben, die sich aus den neu geplanten
MaBnahmen und der mit den Modellergebnissen verbundenen Unsicherheit ergeben. Ein solcher
Rahmen kann den Entscheidungstrigern als solide Grundlage fir die Bewertung von
Energieeinsparstrategien dienen.
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6 Forschungsdesign

6.1 Hypothese

18

Die Bayes'sche Inferenz, die wahrend des Kalibrierungsprozesses angewendet wird, ermdglicht
die Schitzung unsicherer Eingangsparameter in einem Gebaudeenergiemodell.

Die Sensitivititsanalyse (SA), insbesondere unter Verwendung von Sobol-Indizes, kann bei
einem gut abgetasteten Parameterraum ein leistungsfahiges Instrument zur Quantifizierung des
Beitrags der einzelnen Eingangsparameter zur Ausgangsvariabilitit des Modells sein. Dariiber
hinaus bietet das Modell ein umfassendes Verstindnis der Interaktion von Parametern und ihrer
relativen Bedeutung, was fiir die Modellkalibrierung entscheidend ist. Dieses Verstindnis kann
die Formulierung von Prioriverteilungen in der Bayes'schen Kalibrierung leiten, was zu einer
fundierteren und effektiveren Kalibrierung fiihrt. Die Identifizierung von Schliisselparametern
mit Hilfe der Sensitivititsanalyse kann den Bayes'schen Kalibrierungsprozess weiter
rationalisieren und moglicherweise die Dimensionalitit des Parameterraums reduzieren. Dieser
gezielte Ansatz steigert nicht nur die Effizienz der Berechnungen, sondern verbessert auch die
Robustheit der Kalibrierung, indem er sicherstellt, dass nur die wichtigsten Parameter genau
geschitzt werden. Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass die Durchfiihrung einer SA fiir den
Parameterraum der Modelleingaben in der Vor-Kalibrierungsphase die Kalibrierung verbessert,
indem sie die Schliisselparameter identifiziert, den Rechenaufwand reduziert und das
Verstindnis der Wechselwirkungen zwischen den Parametern verbessert, was letztlich zu
zuverldssigeren und effizienteren Modellkalibrierungsprozessen fiihrt.

Gaul3-Prozesse (GP) konnen das urspriingliche Gebdudeenergiemodell effektiv approximieren
und stellen ein rechnerisch effizientes Surrogat dar, das eine hohe Genauigkeit aufweist, wenn
es anhand der Qualititskennzahlen wie BestimmtheitsmaB (R?) und Normalized Root Mean
Squarred Error (NRMSE) gut an die Ergebnisse des urspriinglichen Modells angepasst ist. Die
probabilistische =~ Natur der Gaullschen Prozesse verbessert den Bayes'schen
Kalibrierungsprozess, indem sie ein quantifizierbares MalBl fiir die Unsicherheit der
Modellvorhersagen liefert. Wenn Gauf3-Prozesse als Ersatzmodell gut trainiert sind, reduzieren
sie die Rechenkapazititen erheblich, wihrend sie die fiir eine effektive Bayes-Kalibrierung
erforderliche Genauigkeit beibehalten. Zusammenfassend lésst sich sagen, dass Gaul3-Prozesse
als wirksame Ersatzmodelle fiir Gebdudeenergiesimulationen dienen, indem sie genaue,
rechnerisch effiziente Néherungen mit inhérenter Unsicherheitsquantifizierung liefern und
dadurch die Bayes'sche Kalibrierung von Modelleingangsparametern verbessern.

Die Einbeziehung von Bayes'schen Statistiken mit Sensitivititsanalysen und Gauf'schen
Prozess-Metamodellen verbessert die Genauigkeit und Zuverldssigkeit der Kalibrierung von
Gebdudeenergiemodellen, indem sie die Unsicherheit der Modellvorhersagen effektiv
quantifiziert und reduziert.

Die Bayes'sche Kalibrierung kann das Energiemodell eines Gebédudes effektiv verbessern,
indem sie die Quantifizierung von Unsicherheiten bei der Modellvorhersage und die Integration
von in der Literatur gut untermauertem Vorwissen ermoglicht und so wertvolle Erkenntnisse
fiir die Optimierung der Gebéudeenergieeftizienz liefert.

Die Bayes'sche Kalibrierung kann, wenn sie auf Modelle fiir die Gesamtenergieeffizienz von
Gebduden  angewandt wird, mit dem  Schwerpunkt auf Energie- und
Umweltauswirkungsmetriken, zuverldssige Vorhersagen fiir Sanierungsmafnahmen liefern und



so letztendlich zur Energieeffizienz und zu nachhaltigen Zielen beitragen. Dieser Ansatz nutzt
die Stirken der Bayes'schen Methoden bei der Abschidtzung von Unsicherheiten und bei der
Entscheidungsfindung, wie die Forschungsergebnisse in den verschiedenen bereitgestellten
Kontexten zeigen.

6.2 Vision

In diesem Abschnitt wird die Vision des Bayes'schen inferenzgestiitzten Kalibrierungsansatzes fiir
Gebiudeenergiemodelle vorgestellt. Ein Uberblick iiber das implementierte Modell findet sich im
folgenden Kapitel 7. Eine Vision fiir diese Initiative ist die Verbesserung des Zugangs, der Produktivitét
und der Flexibilitit auf der Grundlage der in der jiingsten Vergangenheit gewonnenen Erkenntnisse und
die Entwicklung eines benutzerfreundlichen Bayes'schen Kalibrierungswerkzeugs. Erstens sollte das
Tool darauf abzielen, die Unsicherheiten in der Gebdudeenergiemodellierung durch die Anwendung der
Bayes'schen Inferenz als statistische Kalibrierungstechnik zu {iiberwinden, um den
Modellierungsprozess zu stirken (Hou et al., 2023, 2021). Damit soll die Kalibrierung automatisiert
werden, ohne dass der Benutzer bei der Parameterauswahl viel Kontrolle hat und auf Expertenwissen
angewiesen ist. Zur Verbesserung der Recheneffizienz konnte das Tool Ansdtze wie die
Surrogatmodellierung verwenden, die neuronale Netze oder parametrische Modelle umfassen konnte,
die als Metamodell fiir komplexe Gebdudeenergiemodelle dienen konnten, die fiir die Analyse benotigt
werden. Fine solche Einstellung kann, wie in aktuellen Arbeiten gezeigt wurde, dazu beitragen, die
Rechenkosten fiir die Bayes'sche Kalibrierung um zwei oder mehr Grofenordnungen zu reduzieren
(Cant und Evins, 2023; Shen et al., 2023). Dariiber hinaus sollte das Werkzeug in der Lage sein,
umfassende Daten in verschiedenen zeitlichen Auflésungen zu verarbeiten, um detaillierte Analysen der
Gebidudeleistung zu erstellen. Diese Fahigkeit ist besonders wichtig fiir die Entscheidungsfindung bei
Nachriistungen und die Energieoptimierung, die zu einer datengestiitzten Entscheidungsfindung mit
Quantifizierung von Unsicherheiten fiihrt, die zu Kosteneinsparungen und einer potenziellen
Verringerung der Auswirkungen auf die globale Erwérmung beitragen (Shen et al., 2023). Alles in allem
sollte die Vision dieses Tools die eines robusten, effizienten, leicht anpassbaren und
benutzerfreundlichen Tools sein, das die von den Gebduden erhaltenen Informationen integrieren und
die Bayes'sche Inferenz einsetzen kann, um die Kalibrierungen der Energiemodelle fiir Gebdude zu
verbessern. Durch die Forderung einer Open-Source-Gemeinschaft kann das Tool weiterentwickelt
werden, um den unterschiedlichen Nutzerbediirfnissen gerecht zu werden und zu einer breiteren
Akzeptanz von Bayes'schen Methoden in der Gebédudeenergiemodellierung beizutragen und so die
datengestiitzte Entscheidungsfindung zu verbessern, um die Kosten und das globale
Erwédrmungspotenzial zu reduzieren, die sich aus dem Gebédudeenergiebereich ergeben.

6.3 Potenzielle Nutzer und Zielgruppen

Der Bayes'sche Kalibrierungsansatz richtet sich an ein Publikum, das sich mit Energiemanagement,
Gebdudemodellierung und frithzeitiger Nachriistungsplanung befasst. Zu dieser Zielgruppe gehdren
Architekten, Energie- und Bauingenieure sowie Entscheidungstriger, die sich mit politischen
Entscheidungen befassen. Dariiber hinaus kann das Tool von Projektentwicklern und Behérden vor der
Formulierung des Gebaudeentwurfs eingesetzt werden, um ein umfassendes Verstdndnis der moglichen
Bereiche von Kosteneinsparungen und der Reduzierung des Treibhauspotenzials oder der gewiinschten
Leistungsindikatoren fiir ein geplantes Projekt zu erhalten. Dieses Instrument hilft den Akteuren, durch
den Vergleich mehrerer voraussichtlicher Szenarien fundierte Entscheidungen zu treffen.
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6.4 Projektteam und Organisation, Kooperationspartner

Das Projekt wurde an der TU Berlin vom Fachgebiet fiir Digitale Vernetzung von Gebauden,
Energieversorgungsanlagen und Nutzenden unter Leitung von Prof. Dr.-Ing. Rita Streblow und dem
Hermann-Rietschel-Institut mit Dr.-Ing. Stefan Brandt als Projektleiter bearbeitet. Die
Hauptprojektbearbeiterin war die wissenschaftliche Mitarbeiterin Katalin Fiilep, M. Sc. zeitweise
unterstiitzt durch die wissenschaftliche Mitarbeiterin Siling Chen, M. Sc. Des Weiteren war Mary Lidiya
Kalathiparambil Kennedy als studentische Hilfskraft in dem Projekt tétig.

Fiir das Projekt standen Daten der BIM Berliner Immobilienmanagement GmbH zur Verfiigung.

6.5 Arbeitspakete und Meilensteine

Auf Grund einer sehr schlechten Bewerberlage konnte die Projektstelle erst mit neun Monaten
Verzogerung besetzt und mit der Bearbeitung begonnen werden. Die Arbeiten haben die urspriinglich
geplanten Zeitaufwendungen benoétigt, so dass die urspriingliche Projektlaufzeit vom 16.08.2021 bis
15.03.2024 bis zum 30.11.2024 kostenneutral verldngert wurde.

Dem Projekt standen Datensdtze der BIM Berliner Immobilienmanagement GmbH des Projektes
DATES zur Verfiigung. Die Datensitze wurden fiir dieses Projekt gesichtet, aufbereitet und in eine
eigene Projektdatenbank iiberfiihrt. Die Datensétze enthalten allerdings keine abgesicherten Daten zu
den gebdudetechnischen Installationen. Zudem existieren lediglich Jahresenergieverbréuche fiir 8 Jahre.
Die Datenlage war damit zu schlecht um die eigentlich geplanten Betrachtungen von
Sanierungsfahrpldnen zu vertiefen und weitergehende Gesamtportfoliobetrachtungen durchzufiihren.

Es konnten letztlich fiir wenige einzelne Gebdude hoher aufgeldste Daten beschafft werden, so dass der
Fokus in den verbleibenden Arbeiten auf Sensitivititsuntersuchungen und der Optimierung des
Frameworks hinsichtlich der benétigten Rechenkapazititen gelegt wurde.

Im Antrag war zudem Modelica eine mogliche Option fiir die Gebdudemodellierung. Im Vergleich
unterschiedlicher Modellierungsansitze wurde sich letztlich aber im Projekt fiir den pyhonbasierten
DIBS - Dynamic ISO Building Simulator entschieden, so dass keine Kosten fiir eine kommerzielle
Entwicklungsumgebung fiir Modelica angefallen sind.

Die Projektergebnisse wurden auf der SimBuild Konferenz (21. - 23.5.2024) und der uSIM2024
Konferenz (25.11.2024) vorgestellt und mit der Fachcommunity diskutiert.

Fiilep, K.; Chen, S.; Brandt, S.; Streblow, R.: Advancing Building Energy Modeling: An Open-Source
Bayesian Calibration Framework for Non-residential Buildings, SimBuild 2024

Fiilep, K.; Kalathiparambil Kennedy, M. L.; Brandt, S.; Streblow, R.: An Open-Source Framework:
Bayesian Building Energy Model Calibration with Uncertainty Quantification, uSIM2024
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7 Verlauf des Projekts: Modell-Konzepte

In diesem Kapitel werden die vorldufigen Ergebnisse sowie die Modellkonzepte vorgestellt, die zur
Erreichung der im vorangegangenen Kapitel genannten Ziele untersucht und angenommen wurden.
Das vorliegende Kapitel veranschaulicht, wie jedes der im vorigen Kapitel genannten Ziele im Laufe
des Projekts erreicht wurde.

7.1 Ziel 1

Durchfiihrung einer umfassenden Literaturrecherche zu bestehenden Kalibrierungsmethoden,
Bayes'scher Inferenz-gestiitzter Kalibrierung und Gebdude-Energiesimulationsmodellen mit dem Ziel,
deren Wirksamkeit bei der Kalibrierung und Interoperabilitiit mit anderen Tools bzw. Frameworks zu
bewerten.

Es gibt eine Vielzahl von Kalibrierungsmethoden fiir die Gebaudeenergiekalibrierung, einschlieBlich
deterministischer Kalibrierungsmethoden, die sich grob in manuelle und automatische Kalibrierung
einteilen lassen. Nach Chong et al. (2021)kdénnen die bestehenden Kalibrierungsmethoden auch nach
vier verschiedenen Kriterien klassifiziert werden: 1) auf der Grundlage manueller, iterativer und
praktischer  FEingriffe; 2) auf der Grundlage verschiedener informativer grafischer
Vergleichsdarstellungen; 3) auf der Grundlage spezifischer Test- und Analysemethoden und 4) auf der
Grundlage analytischer/mathematischer Kalibrierungsmodelle (Fabrizio and Monetti, 2015). Diese
Methoden werden angewandt und die Modelle erweitert, sodass z. B. Optimierung der kleinsten
Quadrate, genetische Algorithmen, Partikelschwarmoptimierung, simuliertes Annealing, Mustersuche
und Bayes'sche Kalibrierung zur Anwendung kommen. Deterministische Kalibrierungsmethoden
beruhen auf dem Prinzip der Minimierung der Differenz zwischen den simulierten und den beobachteten
Daten, ohne dass Unsicherheiten ausdriicklich beriicksichtigt werden. Diese Methoden fiihren hiufig zu
einem einzigen Parametersatz mit der besten Anpassung, im Gegensatz zur Bayes'schen Kalibrierung,
die eine probabilistische Verteilung der Parameterwerte liefert.

Bei der manuellen Kalibrierung wird das Modell auf der Grundlage von Expertenwissen manuell
angepasst (Harshalatha et al., 2024) wohingegen die Optimierung nach der Methode der kleinsten
Quadrate versucht (Coakley et al., 2014), den besten Satz von Eingabeparametern zu finden, indem
die Residuen zwischen simulierten und beobachteten Daten minimiert werden, wobei haufig
gradientenbasierte oder andere numerische Optimierungsverfahren eingesetzt werden. Obwohl die
Methode der kleinsten Quadrate intuitiver und einfacher zu verstehen ist, neigt sie zu suboptimalen
Losungen (Problem der lokalen Minima), erhohter Empfindlichkeit gegeniiber den
Anfangsbedingungen und beriicksichtigt nicht die Unsicherheiten in den Daten und der Modellstruktur.
Bei optimierungsbasierten Methoden ist der genetische Algorithmus (GA) ein Evolutionsalgorithmus,
der natiirliche Evolutionsprozesse nachahmt, um komplexe Losungsrdaume zu erkunden und optimale
oder nahezu optimale Losungen fiir Mehrzielprobleme zu finden(Ramos Ruiz et al., 2016). GA ist
weniger anféllig fiir das Problem, in lokalen Minima stecken zu bleiben (Chong et al., 2021).
Allerdings ist die Methode recht rechenintensiv, reagiert empfindlich auf eine Vielzahl von
Hyperparametern und bietet keine Quantifizierung der Unsicherheit. In Anlehnung an den
physikalischen Prozess des Glithens in der Metallurgie wird bei der Kalibrierung von Energiemodellen
auf der Grundlage des simulierten Glithens versucht, schrittweise einen optimalen Parametersatz zu
finden, der die beobachteten Daten auf der Grundlage einer definierten Zielfunktion wie der Summe der
quadratischen Fehler oder des mittleren quadratischen Fehlers, der die Differenz zwischen den
simulierten und den beobachteten Daten quantifiziert, am besten anpasst (Robertson et al., 2015.
Dieses Modell hat sich zwar bei der Erzielung globaler Optima in komplexen und nichtlinearen
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Modellen als wirksam erwiesen, erfordert jedoch eine Abstimmung des Kiihlungsplans, hohe
Rechenressourcen und kann die Unsicherheit der Modellparameter nicht quantifizieren. In der Familie
der metaheuristischen Algorithmen ist die Methode der Partikelschwarm-Optimierung wirksam bei der
Suche nach globalen Minima (weniger anfillig fiir das Verharren in lokalen Minima), aber sie neigt zur
Uberanpassung, liefert keine Unsicherheitsabschitzung der kalibrierten Eingangsparameter und
erfordert erhebliche Rechenressourcen (Andrade-Cabrera et al., 2019; Chong et al., 2021). Eine
weitere bestehende Kalibrierungsmethode ist die Mustersuche, bei der der Parameterraum durch die
Bewertung der Zielfunktion an einer Reihe von Punkten um die derzeit beste Losung herum erkundet
wird und iterativ zu besseren Losungen iibergegangen wird. Diese Methode erfordert viele
Funktionsauswertungen und trigt den Unsicherheiten des kalibrierten Modells nicht Rechnung (Sun et

al., 2016).

Die Energieleistung von Gebduden wird von vielen Faktoren beeinflusst, darunter Wetterbedingungen,
Belegungsmuster, Gebédudehiille und -eigenschaften, die voneinander abhingig sind und die Simulation
und ihre Kalibrierung komplex machen. Die Bayes'sche Kalibrierung bietet eine Moglichkeit, dieses
vorhandene Vorwissen in den Kalibrierungsprozess einzubeziehen und so die Genauigkeit und
Robustheit der Kalibrierung zu verbessern, insbesondere in Féllen, in denen die gemessenen oder
beobachteten Daten verrauscht sind. Es ist bemerkenswert, dass diese BC Moglichkeiten bietet, die mit
den Parametern und den Modellen verbundene Unsicherheit kumulativ zu quantifizieren, was fiir die
Entscheidungsfindung im Energiemanagement und in der Politik notwendig ist, wo es ebenso niitzlich
ist, die Bandbreite moglicher Szenarien sowie das wahrscheinlichste zu kennen, um fundierte
Entscheidungen treffen zu konnen. Energiemodelle fiir Gebaude sind in der Regel komplex und
beinhalten nichtlineare Beziehungen und Wechselwirkungen zwischen den Parametern. Die Bayes'sche
Kalibrierung ist flexibel genug, um mit dieser Komplexitdt umzugehen und eignet sich daher fiir eine
genaue Simulation des Wiarmeenergiebedarfs.

7.2 Ziel 2

Definition der erforderlichen Daten fiir die Ausfiihrung des implementierten Bayes'schen
Kalibrierungsframeworks

Wie bereits in Kapitel 3.2 erwéhnt, stellte die BIM Berliner Immobilienmanagement GmbH eine
Datenbank mit Informationen zu 978 Nichtwohngebauden in Berlin, Deutschland, zur Verfligung. Diese
Datenbank diente als Grundlage fiir ein fritheres Projekt namens DATES - Digitales Analyse-Tool fiir
Energetische Sanierungsfahrplane (Wilke et al., 2020), das vom Berliner Energiefonds von Juli 2018
bis Juni 2020 gefordert wurde. Die Datenbank wurde dann spiter von diesem aktuellen Projekt
tibernommen. Fiir jede Liegenschaft sind die jahrlichen Daten der gemessenen Warmeenergie von 2010
bis 2017 verfiigbar. Die Datenbank liefert wesentliche Daten zu Eigenschaften, Lage, technischen
Anlagen und Typologie von Gebduden mit acht verschiedenen Nutzungsarten, wie Allgemeiner
Bestand, Gerichte, Schulen, Polizei, Feuerwehr, Kultur, JVA, Externe Mieter und
Fliichtlingsunterbringung. Da die vererbte Datenbank wihrend des gesamten DATES-Projekts als
Backup verwendet wurde, enthalt sie iiber die blofle Speicherung der wichtigsten Ergebnisse hinaus eine
Fiille von Informationen aus verschiedenen Phasen des Projekts. Folglich musste eine griindliche
Bestandsaufnahme durchgefiihrt werden, um festzustellen, welche Daten fiir die Verwendung im
aktuellen Projekt am relevantesten und genauesten sind. Wéhrend Informationen zu
Gebidudeeigenschaften fiir alle Gebéude verfiigbar waren, waren Daten zu technischen Systemen - wie
Liiftung, Heizung und Kiihlung - oft unvollsténdig oder fehlten.

Die urspriingliche Datenbank enthielt Informationen iiber 978 Gebidude, aber nur 183 davon waren
Einzelgebdude mit eindeutigen Daten iiber den gemessenen Energieverbrauch. Fiir die iibrigen Gebéude
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waren die gemessenen Energiedaten nur auf der Ebene der Liegenschaft verfiigbar, die mehrere Gebéude
umfasst, und nicht fiir einzelne Strukturen. Folglich wurden diese Gebdude von der Analyse
ausgeschlossen, da fiir die Kalibrierung direkte Messdaten fiir jedes Gebaude erforderlich sind, was das
spezifische Ziel des Kalibrierungsprozesses ist. Ein statistischer Uberblick iiber die Datenbank,
einschlieBlich der Anzahl der Gebaude innerhalb jeder Liegenschaft und der Anzahl der Einzelgebaude,
ist in Tabelle 1 dargestellt.

Tabelle 1 gibt einen Uberblick iiber die Gebdudenutzungsarten und zeigt die Anzahl der zusammengefassten und der einzelnen
Gebdude innerhalb jeder Nutzungskategorie

Gebdudenutzer Gesamtbetrag der Gebiude Anzahl der Einzelgebiude
Allgemeiner Bestand 110 42
Gerichte 33 13
Schulen 195 18
Polizei 244 21
Feuerwehr 105 51
Kultur 90 31
JVA 130 3
Externe Mieter 5 0
Fliichtligsunterbringung 52 3
KA. 14 1
Insgesamt 978 183

Nach einer umfassenden Uberpriifung der bestehenden Datenbank wurden die einschligigen
Informationen in eine neu eingerichtete Datenbank migriert. MariaDB wurde als
Datenbankmanagementsystem fiir dieses Projekt ausgewihlt, vor allem um die effiziente Speicherung,
Abfrage und Bearbeitung wichtiger Daten zu erleichtern. MariaDB, ein quelloffenes relationales
Datenbankmanagementsystem (RDBMS) und eine Abspaltung von MySQL, organisiert Daten in
strukturierten Tabellen, die mit der Structured Query Language (SQL) abgefragt werden kénnen. Die
Wahl fiel auf dieses System wegen seiner Zuverldssigkeit und Kompatibilitit mit den
Datenanforderungen des Projekts sowie wegen der einfachen Integration mit Python, da auch der Rest
des Projekts mit Python entwickelt werden sollte.

Alle relevanten Daten, die fiir die Entwicklung des Gebdudeenergiemodells erforderlich sind, wurden
gesammelt, systematisch organisiert und in einer speziellen Datenbank gespeichert. Dazu gehoren auch
die gemessenen Energiedaten, die wihrend des Kalibrierungsprozesses als Referenz dienen. Da je nach
ausgewdhltem Gebdudeenergiemodell eine weitere Datenverarbeitung erforderlich sein kdnnte, wurde
beschlossen, die Daten in einer Datenbank zu speichern, die iiber Python leicht zugénglich ist. Dies
ermdglicht ein effizientes Abrufen, Verarbeiten und Reintegrieren der Daten zuriick in dieselbe
Datenbank. Die spezifischen Methoden, die fir diesen Prozess verwendet wurden, werden im
Zusammenhang mit dem folgenden Ziel unten detailliert beschrieben.

7.3 Ziel 3

Auswahl eines geeigneten und interoperablen Gebdudeenergiemodells zur Bewertung der Robustheit
und Effizienz des implementierten Bayes'schen Kalibrierungsframeworks.

Nach der Organisation aller verfligbaren Gebadudeinformationen war es notwendig, ein geeignetes
Gebaudeenergie-Simulationswerkzeug zu definieren, um die Gebdudeenergiemodelle zu entwickeln
und spéter zu kalibrieren. Die Auswahl eines Simulationswerkzeugs kann von den folgenden Faktoren
beeinflusst werden (Muslim, 2021):

e Ausreichend genau: Das Werkzeug zur Simulation der Gebédudeleistung sollte das Verhalten
eines Gebaudes genau wiedergeben.
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¢ Das Simulationswerkzeug sollte auf die in Betracht gezogene Entwurfsoption abgestimmt
sein: Dies bedeutet, dass das Gebdudeenergiemodell die Parameter enthalten sollte, die als
Merkmale der Gebdude angegeben sind. Dartiber hinaus miissen die Eingabeparameter fiir das
Simulationswerkzeug mit den in der vorhandenen Datenbank verfiigbaren Parametern
tibereinstimmen. Dieser Abgleich stellt sicher, dass die erforderlichen Daten ausreichen, um mit
dem gewdhlten Simulationswerkzeug ein robustes Modell zu erstellen. Ebenso wichtig ist die
Anforderung, dass die Modellergebnisse die interessierenden Metriken umfassen. In diesem
Fall ist der Warmeenergiebedarf eine wichtige Ausgabe des Modells, da er mit den uns
vorliegenden Messdaten iibereinstimmt.

e Das Simulationswerkzeug sollte die Analyse aller in Frage kommenden Optionen
ermoglichen: Das Modell sollte flexibel und umfassend genug sein, um die Analyse eines
breiten Spektrums von Variablen zu ermdglichen und mehrere Szenarien testen zu kdnnen. Dies
ist wichtig fiir den Kalibrierungsprozess, damit verschiedene Parameter und Szenarien gedndert
und bewertet werden konnen, um das beste Modell zu finden, das die Realitdt am besten
widerspiegelt.

e Das Simulationswerkzeug sollte ein Gleichgewicht zwischen der Geschwindigkeit der
Analyse und der Reproduzierbarkeit der Ergebnisse herstellen: Es sollte rechnerisch
effizient sein, um den Ressourcenbedarf zu minimieren. Diese Effizienz ist insbesondere
wiahrend der Kalibrierung entscheidend, die ein iterativer Prozess ist, der eine betrdchtliche
Anzahl von Proben und Simulationen erfordert. Diese Effizienz ist auch fiir kiinftige
Anwendungsfille von entscheidender Bedeutung, um sicherzustellen, dass die Nutzer das
System innerhalb eines angemessenen Zeitrahmens ausfiihren konnen.

e Das Simulationswerkzeug sollte in der Lage sein, das Verhalten der Bewohner zu
modellieren: Der endgiiltige Energiebedarf wird mageblich von den internen Lasten und den
Belegungsplénen beeinflusst. Da diese Faktoren je nach Art der Gebdaudenutzung, die in der
Datenbank dargestellt wird, stark variieren, ist die Einbeziechung des Nutzerverhaltens in die
Simulation fiir eine genaue und realistische Vorhersage des Energiebedarfs unerlésslich.

e Das Simulationswerkzeug sollte in der Lage sein, die Heizungs-, Kiihlungs- und
Energieiibertragungssysteme von Gebiduden zu modellieren: Die HLK-Systeme haben
einen erheblichen Einfluss auf den Endenergieverbrauch eines Gebéudes auf der Grundlage des
Energiebedarfs. Da die gemessenen Daten hiufig von Energierechnungen abgeleitet werden, ist
die genaue Beriicksichtigung der Effizienz dieser technischen Systeme fiir eine zuverldssige
Bewertung des Energieverbrauchs unerlésslich.

Ein weiterer kritischer Aspekt in diesem Rahmen, der {iber die zuvor vorgestellten Kriterien hinausgeht,
ist die Automatisierungsfiahigkeit des Gebaudesimulationstools. Da der Kalibrierungsprozess eine
betrachtliche Anzahl von iterativen Simulationen erfordert, muss das Tool einen automatisierten Betrieb
ermoglichen, anstatt sich auf die manuelle Einrichtung und die Extraktion der Ergebnisse zu verlassen.
Dariiber hinaus ist die Betonung der Automatisierung wichtig, um sicherzustellen, dass kiinftige Nutzer
das endgiiltige Bayes'sche Kalibrierungswerkzeug mit minimaler Interaktion nutzen kénnen, was die
Zuginglichkeit und Effizienz verbessert.

Nach der Evaluierung mehrerer Gebadudeenergie-Simulationswerkzeuge erwies sich DIBS als die
geeignetste Option, basierend auf den oben genannten und weiter unten begriindeten Kriterien.

Die DIBS spiegelt das Gebdudeverhalten genau wider. Wie in Abbildung 1 dargestellt, liegt das
Verhiltnis zwischen simuliertem und gemessenem Heizenergieverbrauch um den idealen Wert von 1,
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was bedeutet, dass die Simulationsergebnisse eng mit den tatséchlichen Energieverbrauchsdaten
tibereinstimmen. Dieses Ergebnis stimmt auch mit der bereits erwéhnten Studie des New Buildings
Institute (2008) tiberein, die berichtet, dass dieses Verhiltnis zwischen 0,36 und 2 bei einer groflen
Anzahl von Modellergebnissen im Vergleich zu gemessenen Daten variiert.

DIBS erfordert eine geringe Anzahl von Eingabeparametern, was von Vorteil ist, da die vorliegende
Datenbank nur grundlegende Gebiudeattribute und begrenzte Informationen iliber die technischen
Systeme enthélt, wobei fiir viele Gebdude diesbeziiglich keine vollstindigen Daten vorliegen. DIBS
benotigt in erster Linie Informationen iiber die Gebaudehiille sowie grundlegende Angaben iiber das
Heiz-/Kiihlsystem, z. B. ob es sich um ein wasser- oder luftbasiertes System handelt, das mdgliche
Vorhandensein einer Liiftungswirmeriickgewinnung und die Art der Energiequellen. Spezifische
Betriebsdetails der technischen Systeme folgen den Richtlinien des TEK-Tools 9.24 und miissen nicht
explizit definiert werden. Dies ist vorteilhaft, da in den meisten Féllen solche detaillierten Daten in den
Gebdudedatenbanken fehlen. Interne Lasten werden automatisch auf der Grundlage von Gebéudetyp
und Nutzerkategorie bestimmt, wobei stiindliche Zeitplane aus ISO 13790:2008 verwendet werden. Dies
ist ein erheblicher Vorteil, da die Erfassung dieser Informationen oft schwierig ist und diese Details in
der Datenbank fehlten. Dariiber hinaus ist die Einhaltung der deutschen Normen durch die DIBS
besonders praktisch, da sich alle untersuchten Gebaude in Berlin befinden.

Im Vergleich zu anderen Gebaudeenergie-Simulationstools fithrt DIBS Energiesimulationen wesentlich
schneller durch. Es berechnet den stiindlichen Heizenergieverbrauch fiir ein ganzes Jahr im Durchschnitt
in nur 1,3 Sekunden. Diese Geschwindigkeit ist, wie bereits betont, aufgrund des iterativen Charakters
des Kalibrierungsprozesses, der die Durchfiihrung zahlreicher Simulationen erfordert, von
entscheidender Bedeutung.

Dariiber hinaus ist DIBS ein Python-basiertes Tool, das eine nahtlose Integration mit anderen Schritten
und die Einbindung in das gesamte Framework ermoglicht. Die Python-Grundlage ermoglicht auch eine
einfache Anpassung an die spezifischen Anforderungen des Frameworks. Es wurden mehrere
Anderungen vorgenommen, wie z. B. die Optimierung der Berechnungen, um nur die notwendigen
Ausgaben zu liefern und die Simulationsgeschwindigkeit weiter zu verbessern. Urspriinglich
verwendete das Tool Klimadaten aus dem Testreferenzjahr, aber es wurde aktualisiert, um aktuelle
Klimadatendateien einzubeziehen, so dass Simulationen fiir jedes beliebige Jahr durchgefiihrt werden
konnen. Eine weitere Verbesserung bestand darin, das Tool so anzupassen, dass es Simulationen fiir
bestimmte Zeitintervalle durchfiihrt, anstatt nur fiir das gesamte Testreferenzjahr. Aulerdem konnen die
Zeitauflosungen fiir die Ausgabe nun auf tdgliche, wochentliche, monatliche oder andere Intervalle
angepasst werden, anstatt auf jahrliche Ausgaben beschrinkt zu sein. Die Eingabeparameter wurden
aulerdem so geédndert, dass sie nicht mehr fest oder kategorisch, sondern kontinuierlich sind. Dies
ermOglicht die Definition von Wahrscheinlichkeitsverteilungen und die Erkundung eines unendlichen
Bereichs von Parameterwerten wihrend des Kalibrierungsprozesses.
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Simulierte Ergebnisse im Vergleich zu den gemessenen Daten
2.5
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Warmeenergieverbrauch
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[ ]
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Abbildung 1 zeigt die DIBS-Simulationsergebnisse geteilt durch die gemessenen Daten, mit einer Trendlinie bei y=1. Diese Linie
stellt eine perfekte Ubereinstimmung dar, wobei ein Wert von 1 anzeigt, dass die Simulationsausgabe genau mit den gemessenen
Daten tibereinstimmt, was eine ideale Ahnlichkeit mit den tatscchlichen Bedingungen widerspiegelt.

Nach der Auswahl von DIBS als Geb#dudesimulationstool und der Durchfithrung der erforderlichen
Anpassungen mussten die Datenbankinformationen verarbeitet werden, um sicherzustellen, dass die
Parameterwerte mit den erforderlichen Formaten des Modells iibereinstimmen. Zu diesem Zweck wurde
ein Python-Skript entwickelt, das auf einer Reihe von Regeln basiert, die aus Expertenwissen und
logischen Schlussfolgerungen abgeleitet wurden. Dieser manuelle Prozess erforderte einen erheblichen
Aufwand, um eine Logik zu entwerfen, die den verschiedenen Datentypen in der Datenbank gerecht
wird. Das Skript liest die Originaldaten, wendet die festgelegten Regeln an und gibt die erforderlichen
Parameter im richtigen Format aus. Dieser automatisierte Ansatz war unerldsslich, um die grofe
Datenmenge effizient zu verarbeiten und alle Gebéude fiir das Energiemodell vorzubereiten.

Die endgiiltigen Eingabeparameter fiir das Modell sind in Tabelle 2 aufgefiihrt. Bei der Verarbeitung
der Rohdaten wurde jedem Parameter ein Unsicherheitsgrad zugewiesen, je nachdem, ob die
Informationen direkt aus der Datenbank abgerufen werden konnten oder ob Schlussfolgerungen und
Annahmen erforderlich waren. Diese Unsicherheitsgrade spiegeln die vorherigen Unsicherheiten
beziiglich der spezifischen Parameter und ihrer Werte wider. Die Einbeziehung von
Vorabiiberzeugungen in die Kalibrierung empfindlicher Parameter erfordert die Charakterisierung von
Vorab-Wahrscheinlichkeitsverteilungen. Wie Chong und Menberg (2018) gezeigt haben, kann ein
informativer Prior durch eine Normalverteilung mit einer kleinen Standardabweichung, ein schwach
informativer Prior durch eine Normalverteilung mit einer grolen Standardabweichung und ein nicht
informativer Prior durch eine Gleichverteilung approximiert werden. Diese Prioritidten konnen auf der
Grundlage von vorhandener Literatur, Expertenwissen oder aus der Datenbank extrahierten Daten
formuliert werden und stellen unsere anfinglichen Annahmen iiber Parameterwerte dar, bevor neue
Daten beobachtet werden.
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Tabelle 2 Anforderungen an die Eingangsparameter der modifizierten DIBS, die an den Rahmen angepasst sind, und ihr
vordefinierter Unsicherheitsgrad

Eingangsparameter Einheit Grad der Unsicherheit
Maximale Belegung Anzahl Personen Wenig Informationen
AufSenwandfléiiche iiber Geldnde m? Vorhandene Informationen
Flichenverhdltnis Fenster/Wand - Vorhandene Informationen

Fléiche der Fassade m? Vorhandene Informationen
Nordfassade m? Keine Informationen
Dachfliche m? Vorhandene Informationen
Nettoraumfliche m? Vorhandene Informationen
Energiebezugsfliche m? Vorhandene Informationen
Anzahl der Geschosse ohne Keller - Vorhandene Informationen
Wiérmeriickgewinnung der RLT - Wenig Informationen
Hohe m Vorhandene Informationen
U-Wert Fenster W/(m? ,K) Wenig Informationen
U-Wert Auffenwand W/(m’ K) Wenig Informationen
U-Wert Dach W/(m’ K) Wenig Informationen
U-Wert Bodenplatte W/(m’ K) Wenig Informationen
Wérmekapazitdt J/IK Keine Informationen
Heizeffizienz - Keine Informationen
Transmissionsfaktor Glas - Keine Informationen
Lichttransmissionsfaktor - Keine Informationen
Beleuchtungsdichte W/(m?Ix) Keine Informationen
Faktor der Lichtbereitstellung - Keine Informationen

7.4 Ziel 4

Einrichtung eines Sensitivitdtsanalysewerkzeugs innerhalb des Frameworks, um den Parameterraum
der Simulationseingangsparameter zu analysieren und die empfindlichsten Parameter fiir die
anschlieffende Kalibrierung zu ermitteln.

Im Zusammenhang mit Gebdudeenergiesystemen sind die Parameter, die das mathematische Modell
charakterisieren, nicht immer mit Sicherheit bekannt, so dass es angebracht ist, den gesamten relevanten
Parameterraum zu analysieren. Diese Analyse hilft bei der Quantifizierung des Bereichs der
Modellergebnisse und der Identifizierung der Parameter, die den groffiten Einfluss auf das
Modellverhalten und die Ergebnisse haben. Dariiber hinaus wird die Bayes'sche Kalibrierung mit einer
héheren Anzahl von Kalibrierungsparametern unwirksam, da die Parameter nicht identifizierbar sind
und die Konvergenz von deterministischen, frequentistischen und Bayes'schen Techniken bei moderaten
Parameterdimensionen schwierig ist. Diese Komplexitét entsteht dadurch, dass die Parameter nicht
eindeutig durch die Daten bestimmt werden, was zu Schwierigkeiten bei der genauen Ableitung von
Posterior-Verteilungen fiihrt. Dieses Problem wird durch die Modellkalibrierung auf aktiven
Unterrdumen angegangen, die lineare Kombinationen von Parametern sind und eine effektivere
Kalibrierung ermoglichen, indem sie die Dimensionalitit des Kalibrierungsparameterraums reduzieren
und die Konvergenz der Kalibrierungsverfahren verbessern(Lewis et al., 2017). Daher wird in dieser
Studie ein Rahmen verwendet, der bis zu den 5 einflussreichsten Parametern kalibriert, die durch eine
umfassende Sensitivititsanalyse ermittelt wurden. Dieser Ansatz mindert das Risiko einer
Uberparametrisierung und verbessert gleichzeitig die Berechnungseffizienz und Robustheit des
Modellkalibrierungsprozesses erheblich.

Bei der Sensitivititsanalyse wird untersucht, wie die Unsicherheit in der Ausgabe eines Modells
verschiedene Quellen der Unsicherheit in den Modellinputparametern zugeordnet werden kann (Saltelli
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und Sobol', 1995). Es gibt verschiedene Stichprobenverfahren zur Erzeugung von Stichproben von
Eingangsparametern, darunter Monte Carlo Sampling, Latin Hypercube Sampling, Sobol Sampling und
die anschlieBende Analyse des Finflusses jedes erzeugten Parameterstichprobenraums auf den Output
mit Hilfe von globalen Sensitivititsanalysetechniken wie der Morris-Methode, dem Fourier Amplitude
Sensitivity Test (FAST) und der Sobol Sensitivitidtsanalyse. Die Wahl der Stichprobenmethode und der
globalen Sensitivitdtsanalyse kann einen grofen Einfluss auf die Genauigkeit, die Berechnungseftizienz
und die Interpretierbarkeit der Ergebnisse der Sensitivitdtsanalyse haben. Im Zusammenhang mit der
Energiemodellierung von Gebauden hangt die Wahl der Methode von verschiedenen Faktoren ab, wie
z.B. der Komplexitit des Modells, der Anzahl der Eingabeparameter, den verfiigbaren
Rechenressourcen und den spezifischen Forschungsfragen, die behandelt werden.

Monte-Carlo-Stichproben (Macdonald, 2009)ist zwar einfach zu implementieren, erfordert jedoch eine
grofie Anzahl von Stichproben, um genaue Ergebnisse zu erzielen, insbesondere bei hochdimensionalen
Problemen, wie sie bei Energiemodellen fiir Gebdude auftreten (Burhenne et al., 2011). Bei
Gebédudeenergieanwendungen kann dies bei komplexen Modellen zu prohibitiv langen
Berechnungszeiten filhren (Tian et al., 2018). Das Latin-Hypercube-Sampling bietet haufig eine
effizientere Alternative, die eine bessere Abdeckung des Parameterraums mit weniger Stichproben
gewdhrleistet, was bei Gebdudeenergieanalysen erfolgreich angewandt wurde, um den Rechenaufwand
zu verringern und gleichzeitig die Genauigkeit zu erhalten (Hopfe und Hensen, 2011). Das Saltelli-
Sampling, eine Erweiterung der Sobol-Sequenzen, ist besonders niitzlich fiir die Sobol-
Sensitivititsanalyse, da es eine effiziente Schitzung sowohl der Haupteffekte als auch der
Interaktionseffekte hoherer Ordnung zwischen Parametern ermoglicht (Saltelli et al., 2010).

Was die globalen Sensitivititsanalyseverfahren betrifft, so ist die Morris-Methode rechnerisch effizient
und bietet ein gutes Screening der einflussreichen Parameter, so dass sie sich fiir Modelle mit einer
groBen Anzahl von Inputs eignet (Campolongo et al., 2007). Sie kann jedoch komplexe, nicht lineare
Beziehungen zwischen Inputs und Outputs nicht erfassen. Der Fourier-Amplituden-Sensitivitatstest
(FAST) und die Sobol-Sensitivititsanalyse bieten umfassendere Einblicke, einschlieBlich der
Moglichkeit, Interaktionseffekte zu quantifizieren, allerdings zu héheren Rechenkosten (Cukier et al.,
1973; Saltelli et al., 1999). Bei Anwendungen im Bereich der Gebdudeenergie haben diese Methoden
ihre tliberlegene Fahigkeit zur Ermittlung sowohl direkter als auch interaktiver Auswirkungen von
Gebaudeparametern auf den Energieverbrauch bewiesen (Rivalin et al., 2018).

In den spaten 1990er und frithen 2000er Jahren wurden mehrere Studien (Borgonovo, 2007; Jacques et
al., 2006; Saltelli et al., 2002, 1999; Sobol’, 2001) dargestellt, wie wichtig es ist, die Wechselwirkung
zwischen den Eingangsparametern und dem Modellergebnis zu beriicksichtigen. Daher wird in dieser
Studie das Sobol-Sampling gefolgt von der Sobol-Sensitivitdtsanalyse verwendet, einem robusten
Ansatz zur Erkundung des Parameterraums und zur Quantifizierung der Bedeutung der Parameter in
komplexen Modellen (Saltelli et al., 2007). Das Saltelli-Sampling, eine Verbesserung der
urspriinglichen Sobol-Sequenzen (Sobol', 1967) bietet eine effiziente Abdeckung des Parameterraums
und wurde speziell fiir die Sensitivitdtsanalyse entwickelt, wodurch sie fiir die Erstellung von
Energiemodellen mit zahlreichen Eingaben entscheidend ist (Saltelli et al., 2010). Die Sobol-Methode
zur Sensitivitdtsanalyse, detailliert beschrieben ( Sobol’, 2001) bietet umfassende Einblicke sowohl in
die Haupteffekte als auch in die Wechselwirkungen zwischen den Parametern, was im Kontext von
Gebaudeenergiesystemen besonders wertvoll ist (Menberg et al., 2016), bei denen die Parameter haufig
nichtlineare und interaktive Auswirkungen haben.

Jingste Studien im Bereich der Energiemodellierung fiir Gebdude haben die Wirksamkeit der
Kombination fortschrittlicher Stichprobenverfahren mit der Sobol-Sensitivititsanalyse gezeigt.
Kristensen und Petersen, (2016) haben die Eignung von varianzbasierten Sensitivititsmethoden wie der
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Sobol-Analyse fiir detaillierte Untersuchungen von Gebéudeenergiemodellen hervorgehoben. Rivalin et
al. (2018) zeigten die Wirksambkeit dieser Methoden bei der Analyse von Unsicherheiten in der Leistung
neuer gewerblicher Gebaude.

Autfbauend auf diesen Erkenntnissen wird der vorliegenden Studie das Saltelli-Sampling verwendet,
eine Erweiterung der Sobol-Sequenzen, in Verbindung mit der Sobol-Sensitivititsanalyse. Diese
Kombination bietet mehrere Vorteile. Saltelli et al. (2010) haben gezeigt, dass das Saltelli-Sampling im
Vergleich zu den urspriinglichen Sobol-Sequenzen ein effizienteres Mittel zur Schiatzung von Sobol-
Indizes darstellt.

Dariiber hinaus entspricht die Wahl des Saltelli-Samplings mit Sobol-Sensitivitdtsanalyse in dieser
Studie dem aktuellen Best Practice auf diesem Gebiet. Sie bietet ein optimales Gleichgewicht zwischen
rechnerischer Effizienz und umfassenden Sensitivititsinformationen, die eine griindliche Untersuchung
der Wechselwirkungen zwischen den Parametern und ihrer Auswirkungen auf die Energieeffizienz des
Gebéudes ermoglichen (Tian et al., 2018).

Daher wird nach der Integration des Modells eine Sensitivititsanalyse durchgefiihrt, um die
Eingangsparameter zu ermitteln, die den groBten Einfluss auf die Ergebnisse des Modells haben. Mit
Hilfe der Saltelli-Sampling-Technik wird ein einheitlicher und umfassender Satz von
Parameterkombinationen generiert und anschlieBend zur Simulation des Modelloutputs verwendet. Im
nichsten Schritt wird der Sobol-Sensitivitdtsindex berechnet, mit dem die Sensitivitit der einzelnen
Parameter bestimmt wird. Die Parameter mit den hochsten Sensitivititsindizes werden dann fiir die
weitere Kalibrierung ausgewéhlt.

Automatisierte Bestimmung des Stichprobenumfangs fiir Sensitivititsanalysen:

Die Auswahl einer angemessenen Stichprobengrofle ist von zentraler Bedeutung fiir die genaue
Bestimmung der Parameter, die den groBten Einfluss auf das Modellergebnis ausiiben. Bei der
Sensitivitdtsanalyse geht es darum, die proportionalen Auswirkungen verschiedener
Unsicherheitsquellen auf die Variabilitit der Ergebnisse eines Modells zu bewerten. Die
Hauptmotivation, den richtigen Stichprobenumfang zu finden, besteht darin, ein Gleichgewicht
zwischen der Effizienz der Berechnungen und der Genauigkeit der Ergebnisse herzustellen, indem der
Stichprobenumfang auf dem optimalen erforderlichen Minimum gehalten wird.

In der vorliegenden Arbeit beginnt die Analyse aufgrund der rechenintensiven Natur der Simulation mit
einer begrenzten Anzahl von Stichproben. Der Stichprobenumfang wird dann systematisch erhoht, und
die Simulationen werden so lange wiederholt, bis sich die Rangfolge des Sobol-Sensitivitidtsindex
stabilisiert hat, was darauf hindeutet, dass die Sensitivitétsreihenfolge der Parameter konsistent ist.
Durch diesen iterativen Ansatz wird sichergestellt, dass die Ergebnisse robust und zuverléssig sind und
ein umfassendes Verstidndnis der Parametereinfliisse auf die Ergebnisse des Modells ermdglichen. Mit
zunehmender Stichprobengrofie wird die Konvergenz der Indizes iiberwacht, um sicherzustellen, dass
die Schatzungen nicht nur stabil sind, sondern auch die zugrunde liegende Dynamik des untersuchten
Systems genau wiedergeben. Die Sobol-Sensitivititsindizes wurden fiir die Konvergenz der
Sensitivitdtsanalyse ausgewdhlt, da sie eine detaillierte Quantifizierung des Einflusses der
Eingangsparameter auf den Output eines Modells ermdglichen. Sie messen nicht nur die individuellen
Auswirkungen der einzelnen Parameter, sondern auch die Wechselwirkungen zwischen ihnen und
bieten so eine ganzheitliche Sicht auf die Bedeutung der Parameter. Bei der Sobol-Methode wird die
Varianz des Outputs in die Beitrdge der einzelnen Parameter und ihrer Wechselwirkungen zerlegt.
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Dadurch kénnen die Forscher feststellen, welche Parameter den groBten Einfluss haben und wie sie
zusammenwirken, was zu einem besseren Verstindnis des Systemverhaltens fiihrt. Im Gegensatz zu
einigen Methoden der Sensitivititsanalyse, die von linearen Beziehungen ausgehen, kénnen Sobol-
Indizes komplexe, nicht-lineare Wechselwirkungen erfassen. Dies ist besonders vorteilhaft bei
Systemen, in denen die Parameter nicht unabhédngig voneinander wirken, da sie aufzeigen, wie die
kombinierten Auswirkungen der Parameter zu unterschiedlichen Ergebnissen fithren konnen. Auflerdem
sind Sobol-Indizes relativ einfach zu interpretieren. Sie liefern eine klare Rangfolge der Wichtigkeit von
Parametern, die als Entscheidungshilfe bei der Modellentwicklung und -optimierung dienen kann.

Nach Abschluss der Sensitivititsanalyse werden die fiinf Parameter, die die hochsten Sobol-Indizes
aufweisen, fiir weitere Untersuchungen ausgewahlt. Diese Parameter werden anschlieBend im
Kalibrierungsprozess und bei der Erstellung eines Metamodells verwendet. Dieser Ansatz, sich auf die
einflussreichsten Parameter zu konzentrieren, wie sie durch die Sobol-Indizes identifiziert wurden, dient
der Optimierung des Kalibrierungsprozesses, indem die Dimensionalitit des Parameterraums reduziert
wird. AuBlerdem wird die Effizienz der Metamodellerstellung durch die Konzentration auf die Faktoren,
die den groBten Einfluss auf die Variabilitdt des Modells haben, erhoht.

7.5 Ziel 5

Aufbau eines auf einem Gaufsschen Prozess basierenden Metamodells als Ersatzmodell fiir den
urspriinglichen Energiebedarfssimulator, da die urspriinglichen Simulatoren oft rechenintensiv sind.

Die Bayes'sche Kalibrierung ist ein rechenintensiver Prozess, der die Durchfithrung zahlreicher
Simulationsiterationen mit einer Reihe verschiedener Parameterwerte aus dem Parameterraum erfordert,
was umfangreiche Simulationsversuche notwendig macht. Aufgrund dieses erhdhten Rechenaufwands
und der zeitlichen Beschridnkungen im Falle komplexer Systeme kann ein Metamodell als Ersatzmodell
fiir den urspriinglichen Simulator implementiert werden. Dieses Metamodell kann den Rechenaufwand
erheblich reduzieren, indem es das Verhalten des urspriinglichen Simulators annéhert, schnellere
Auswertungen ermoglicht und die Erkundung des Parameterraums effizienter macht. Bei der
Bayes'schen Kalibrierung werden zahlreiche Iterationen der BEM-Simulation mit einer Reihe
verschiedener Parameterwerte aus dem Parameterraum durchgefiihrt, was eine erhebliche Anzahl von
Simulationsversuchen erfordert. Um dies zu umgehen, muss ein Metamodell in das Framework
integriert werden.

Aus der Literatur geht hervor, dass zu den am hiufigsten verwendeten Ersatzmodellen Gaussian Process
Regressor, Polynomial Chaos Expansion, Kiinstliche Neuronale Netze (ANN), Support Vector
Machines, Random Forest, Radial Basis Function Networks, Ensemble Methods und Deep Learning
gehoren. Die Polynomial Chaos Expansion (PCE), eine Meta-Modellierungstechnik, stellt die
interessierende Ausgabe als eine Reihenentwicklung orthogonaler Polynome zufilliger Eingaben dar
(Faggianelli et al., 2017; Xiu and Karniadakis, 2002). Die grofite Herausforderung bei PCE liegt
jedoch in der Wahl der geeigneten Ordnung und der Umgehung des Fluchs der Dimensionalitét bei
hochdimensionalen Problemen. In letzter Zeit wurden ANNs aufgrund ihrer Fahigkeit, komplexe und
nichtlineare Beziehungen zu modellieren, haufig fiir die BEM-Kalibrierung eingesetzt (Herbinger et
al., 2023). ANNs als Metamodell erfordern jedoch oft groe Trainingsdatensitze und kénnen zu einer
Uberanpassung neigen, wenn die Architektur ausreichend reguliert ist. Random Forest, ein Ensemble-
Lernverfahren, hat sich aufgrund seiner Robustheit und seiner Fahigkeit, mit nichtlinearen Beziehungen
umzugehen, als vielversprechend fiir die Energievorhersage in Gebduden erwiesen (Wang et al., 2018;
Wei et al., 2018). Auf Random Forest basierende Modelle sind jedoch in der Regel rechenintensiv und
die Vorhersageleistung nimmt mit zunehmender Dimensionalitét ab. Support Vector Machines bieten
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eine gute Generalisierungsleistung bei der Kalibrierung von Energiemodellen fiir Gebdude und eine gute
Vorhersageleistung selbst in hochdimensionalen Rdumen (Zhao and Magoul¢s, 2012). Dennoch
stellen die Auswahl geeigneter Kernel-Funktionen, die Hyperparameter und die Skalierbarkeit auf sehr
grofe Datensitze eine groBe Herausforderung bei der Ubernahme in Open-Source-
Kalibrierungssysteme dar.

Kriging, das bei rdumlichen Interpolationsproblemen weit verbreitet ist, dient als leistungsfahige
Metamodellierungstechnik fiir die Energiemodellierung von Gebduden in Féllen, in denen der
urspriingliche Simulator sehr rechenintensiv ist, da Kriging weniger Trainingsdaten benétigt (Tresidder
et al., 2012). Die Vorhersageleistung von Kriging verschlechtert sich jedoch bei hochdimensionalen
Eingabedaten. Eine weitere bemerkenswerte Metamodellierung, die in der
Gebaudeenergiemodellierung eingesetzt wurde, sind Radiale Basisfunktionsnetzwerke (RBF) (Bamdad
et al., 2020; Bornatico et al., 2013) Unabhingig davon, dass sie ein Gleichgewicht zwischen der
Einfachheit der Implementierung und der Féhigkeit, komplexe Beziehungen zu modellieren, bieten,
erfordert die Modellierung mit RBF eine sorgfiltige Auswahl der Basisfunktionen und hat oft mit
hochdimensionalen Daten zu kdmpfen. Ensemblemodelle integrieren mehrere verschiedene Modelle,
um die Gesamtleistung zu verbessern. Kiirzlich wurden Ensemble-Modelle in der BEM angewandt, oft
durch Kombination verschiedener Meta-Modelle. Obwohl Ensemble-Modelle die Féhigkeit gezeigt
haben, komplexe Beziehungen durch Modellvielfalt zu erfassen, erfordert ihre Annahme in einem
allgemeinen Open-Source-Framework die Auswahl geeigneter Basismodelle und die Kombination ihrer
Vorhersage auf der Grundlage der vorliegenden Daten. Im Gegensatz dazu haben Deep-Learning-
Modelle vielversprechende Ergebnisse bei der Bewiltigung komplexer, hochdimensionaler Probleme
gezeigt (Rahman et al., 2018), erfordern aber haufig groflere Datensétze fiir das Training.

Vor diesem Hintergrund hat sich die GauB3sche Prozessregression (GPR) als Metamodell fiir die Bayes-
Kalibrierung durchgesetzt, insbesondere wegen ihrer Fahigkeit, Unsicherheitsschitzungen zu liefern.
GPR modelliert die Zielfunktion als Realisierung eines Gaul3-Prozesses und bietet sowohl Vorhersagen
als auch damit verbundene Unsicherheiten (Rasmussen et al., 2006). GauB3-Regressor, insbesondere in
Form von Gauf3-Prozess-Surrogaten, ist ein leistungsféhiges Werkzeug fiir die Bayes'sche Kalibrierung
von Energiemodellen fiir Gebaude, da er in der Lage ist, mit Unsicherheiten effizient umzugehen, eine
aussagekriftige Quantifizierung von Unsicherheiten zu liefern und die Rechenkomplexitit zu
bewiltigen. Diese Eigenschaften machen es zu einer idealen Wahl fiir die Surrogatmodellierung im
Rahmen von Gebdudeenergiesimulationen. GP-Surrogate bieten einen probabilistischen Rahmen, der
die Quantifizierung der Unsicherheit in Modellvorhersagen ermdglicht, was fiir den Ausschluss von
Parameterkonfigurationen, die nicht mit den beobachteten Daten iibereinstimmen, von wesentlicher
Bedeutung ist. Dariiber hinaus wird diese Methode aufgrund ihrer nicht-parametrischen Natur hiufig
fiir die Modellierung von Surrogaten verwendet, da sie eine Quantifizierung der Unsicherheit im Modell
ermdglicht, wihrend sie ein glattes und kontinuierliches Verhalten aufweist. AuBerdem liefert der Gaul3-
Prozess-Regressor eine Normalverteilung fiir jede Modellausgabe und nicht nur einen einzigen Wert,
der die Modelldiskrepanz beriicksichtigt, was die zentrale Primisse der Bayes'schen Inferenz ist.
Aufgrund seines nichtparametrischen Charakters kann sich der GP an komplexe, nichtlineare
Beziehungen zwischen Inputs und Outputs anpassen, ohne dass eine vordefinierte funktionale Form
erforderlich ist.

Daher wird im implementierten Framework das Metamodell, das die Eingaben auf die gewiinschte
Ausgabe abbildet, mithilfe der GauBBschen Regression implementiert. Dariiber hinaus gewahrleistet die
kontinuierliche Natur der Gaul}'schen Prozesse gleichméfige Vorhersagen iiber den gesamten
Eingaberaum. Dies ist bei Energiemodellen fiir Gebéude von Vorteil, wo kleine Anderungen der
Parameter zu allméhlichen Anderungen der Energieverbrauchsmuster fiihren konnen. Dariiber hinaus
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ermoglicht diese Flexibilitét eine bessere Verallgemeinerung in Szenarien mit begrenzten Daten, was
GauB3-Prozesse besonders niitzlich fiir die Optimierung von Energieeffizienzstrategien macht.

Der Prozess der Meta-Modellierung beginnt mit der Generierung einer Reihe von
Parameterkombinationen und den entsprechenden, aus dem Gebdudeenergiemodell abgeleiteten
Ergebnissen. In Ubereinstimmung mit den in der Sensitivititsanalyse festgelegten Intervallen wird das
Latin-Hypercube-Sampling technique (LHS) verwendet, um den Parameterraum angemessen zu
beproben. Insgesamt ist das LHS-Verfahren fiir diesen Rahmen fiir Gauf}'sche Prozessstichproben
besonders geeignet, da es die Notwendigkeit einer griindlichen Erkundung des Parameterraums mit den
Beschrinkungen der Rechenressourcen in FEinklang bringt. Die Realisierungen dieser
Parameterkombinationen und die entsprechenden Ergebnisse werden zur Durchfiihrung einer
Gaullschen Regression und zur Erstellung des Metamodells verwendet. Das Metamodell wird
anschlieffend in einem gepickten Format aufbewahrt, um den Zugriff zu erleichtern. Die Auswahl der
optimalen Hyperparameter, insbesondere des Stichprobenumfangs und der Kernel-Funktion, ist von
grundlegender Bedeutung fiir die Entwicklung eines effektiven GauB3schen Prozess-Surrogatmodells fiir
die Bayes'sche Kalibrierung. Unser Framework implementiert einen automatisierten GP-
Optimierungsansatz, bei dem der Benutzer die Grenzen fiir den Stichprobenbereich festlegt. Die
Methodik bewertet systematisch verschiedene Kernelkonfigurationen und Stichprobengrofen, um die
optimale Kombination auf der Grundlage der Vorhersageleistung des GP-Modells im Vergleich zum
urspriinglichen Simulator zu ermitteln.

Die Auswahl des GP-Kerns, der am besten zu den Simulationsdaten passt, ist von entscheidender
Bedeutung, da er die Kovarianzstruktur des GP definiert und folglich die Fihigkeit des Modells
beeinflusst, die zugrunde liegenden Muster in den Daten zu erfassen. Die Ermittlung des besten Kernels,
der zu den Simulationsdaten fiir die Gaussian Process Regression passt, beinhaltet einen iterativen
Prozess, der die Leistung des Modells durch die Bewertung verschiedener Kernel-Funktionen und ihrer
Hyperparameter optimiert. Zu diesem Zweck wird eine Reihe von Kernel-Kandidaten getestet, zu denen
gingige Kernel wie die Radialbasisfunktion (RBF), Matérn und periodische Kernel gehoren konnen.
Jeder Kernel hat einen eigenen Satz von Hyperparametern, die eingestellt werden konnen. Dann werden
verniinftige Grenzen fiir die Hyperparameter jedes Kernels festgelegt. Dies geschieht auf der Grundlage
von Vorkenntnissen iiber die Daten oder durch explorative Datenanalyse. Zum Beispiel kann die
Langenskala des RBF-Kerns auf der Grundlage der Skala der Eingangsmerkmale begrenzt werden. Fiir
jeden Kernel und seine zugehorigen Hyperparameter wird das Gaufische Prozessmodell auf dem
Trainingsdatensatz trainiert. Dazu wird das Modell an die Daten angepasst und die Hyperparameter des
Kernels entsprechend eingestellt. Nach dem Training wird die Leistung des Modells anhand von
Metriken wie Normalized Root Mean Square Error und R? bewertet. NRMSE gibt Aufschluss iiber die
Genauigkeit der Vorhersagen im Verhéltnis zu den tatsdchlichen Werten, wiahrend R? den Anteil der
durch das Modell erkldrten Varianz angibt. Der NRMSE ist dem RMSE vorzuziehen, da der RMSE
unendlich gro3 werden kann, wenn die Ausgabe des Modells gleich Null ist, was insbesondere bei
Monatsdaten mit hoherer Auflésung ein grofles Problem darstellt. Solche Nullwerte treten
typischerweise in den Sommermonaten auf. Um zu vermeiden, dass irrefithrend hohe RMSE-Werte
entstehen, die auf eine schlechte Modellleistung hindeuten, obwohl dies nicht der Fall ist, wurde
NRMSE als Metrik gewéhlt. Dieser Ansatz entschirft das Problem aufgrund der Natur der
Normalisierung und gewihrleistet eine genauere Darstellung der Modellleistung. Auf der Grundlage der
erhaltenen Leistungsmetriken wird die Auswahl der Kernel und ihrer Hyperparameter iterativ verfeinert.
Wenn ein bestimmter Kernel einen niedrigeren NRMSE und ein hdheres R? ergibt, kann er in den
nachfolgenden Iterationen bevorzugt werden. Passen Sie die Grenzen der Hyperparameter nach Bedarf
an, um auf der Grundlage fritherer Ergebnisse einen breiteren oder gezielteren Bereich zu untersuchen.
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Die Eignung des Surrogatmodells wird anhand von zwei wichtigen Leistungskennzahlen bewertet:
e Normalisierter mittlerer quadratischer Fehler (NRMSE) < 7x10-*= 0,07 %.
o Bestimmungskoeffizient (R?) > 0,99

Wenn beide Kriterien erfiillt sind, gelten die Kernelkonfiguration und die entsprechende optimale
Stichprobengrofle als validiert und werden anschlieBend im Bayes'schen Kalibrierungsverfahren
verwendet. Dieser automatisierte Auswahlprozess gewdhrleistet eine robuste Leistung des
Surrogatmodells bei gleichzeitiger Minimierung des Rechenaufwands.

7.6 Ziel 6

Einrichtung eines Bayes'schen Inferenz-gestiitzten Kalibrierungswerkzeugs innerhalb der Toolchain,
das die Eingangsparameter des untersuchten Simulationsmodells effektiv feinabstimmen kann, um eine
posteriore Wahrscheinlichkeitsverteilung zu erhalten, die als Input fiir den urspriinglichen Simulator
dient, der das kalibrierte Modell darstellt.

Das Bayes-Theorem bietet einen robusten Rahmen fiir die Aktualisierung und Verfeinerung der
Wahrscheinlichkeit einer bestimmten Hypothese angesichts neuer Beweise. Durch die Kombination
neuer Beweise mit vorhandenem Wissen wird die Wahrscheinlichkeit einer Hypothese verdndert und
verbessert. Die Wahrscheinlichkeit der Evidenz reduziert die Anzahl der mdglichen Szenarien, die auf
der Evidenz basieren, und gibt vorherige Uberzeugungen iiber die zu iiberarbeitende Hypothese vor.
Dies kann bei der Modellkalibrierung sehr hilfreich sein, da es uns ermoglicht, einen Parameter zu
dndern, je nachdem, wie gut er zu den beobachteten Daten passt, und dabei auch seine inhérente
Unsicherheit zu beriicksichtigen. Durch die Integration dieser beiden kritischen Aspekte in
Gebaudeenergie-Simulationsmodelle kann die Fahigkeit des Modells, reale Szenarien abzuschitzen,
verbessert werden (Riddle und Muehleisen, 2014).

Das Bayes'sche Theorem besagt, dass die posteriore Parameterverteilung, bezeichnet als P(0]y),
proportional zur Wahrscheinlichkeitsfunktion P(y|0) und zur vorherigen Wahrscheinlichkeitsverteilung
des Parameters P(0) ist:

P(@Vy) xP(yVv)xP(0) (1)

Chong und Menberg (2018) haben in ihrer Studie gezeigt, dass ein informativer Prior durch eine
Normalverteilung mit einer kleinen Standardabweichung, ein schwach informativer Prior durch eine
Normalverteilung mit einer hohen Standardabweichung und ein nicht informativer Prior durch eine
Gleichverteilung approximiert wird. Diese Prioritdten kdnnen mit Hilfe von Informationen aus der
vorhandenen Literatur, Expertenwissen oder Datenbankextraktionen formuliert werden. Solche
Verteilungen kapseln unsere anfinglichen Uberzeugungen iiber die Parameterwerte ein, bevor wir
irgendwelche Daten beobachten.

Die vorherige Wahrscheinlichkeitsverteilung stellt das vorherige Wissen iiber die Hypothese dar, die im
vorliegenden Fall den Modelleingabeparametern entspricht, die durch eine erste Schitzung ihrer
moglichen Werte definiert sind. Die Likelihood-Funktion quantifiziert die Wahrscheinlichkeit der
Evidenz in Abhéngigkeit von der Hypothese. Die posteriore Wahrscheinlichkeitsverteilung stellt dann
die verfeinerten, aktualisierten Schidtzungen der Werte der Eingangsparameter angesichts der
beobachteten Daten dar. Bei der Kalibrierung des Modells werden also die vom Modell simulierten
Daten iterativ mit den beobachteten Daten verglichen, um eine Verteilung moglicher Werte zu ermitteln,
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die die genauesten Werte ergibt. Dieser Prozess umfasst im derzeitigen Rahmen zwei
Hauptkomponenten: die Definition der Likelihood-Funktion und den Kalibrierungsprozess selbst.

Definition der Likelihood-Funktion:

Ein grundlegender mathematischer Rahmen wurde von Kennedy und O'Hagan (2001) fiir die Bayes'sche
Kalibrierung eingefiihrt. Dieser Rahmen beinhaltet die Berechnung einer Likelihood-Funktion, die die
Beziehung zwischen den beobachteten Daten (y), den unsicheren Parametern (6) und den bekannten
Eingaben (x) beschreibt. Die Likelihood-Funktion bewertet die Angemessenheit der Modellparameter
bei der Beriicksichtigung der beobachteten Daten:

y(x) =n(x,6) +6(x) + e(x) (2)
n(x, 0): Modellausgabe bei bekannten und unbekannten Parametern
d(x): Modelldiskrepanz
€(x): Messfehler

Die Likelihood-Funktion quantifiziert somit die Wahrscheinlichkeit, die beobachteten Daten unter
Beriicksichtigung des Modells und seiner Parameter zu erhalten, und verkniipft so die
Modellvorhersagen mit den beobachteten Daten, wobei Messunsicherheiten gebiihrend beriicksichtigt
werden.

Kalibrierungsprozess:

Der Kalibrierungsprozess flir das Energiemodell beinhaltet die Aktualisierung der vorherigen
Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Parameter unter Verwendung einer Wahrscheinlichkeitsfunktion
auf der Grundlage der beobachteten Daten. Bei diesem Prozess wird ein Markov-Chain-Monte-Carlo-
Ansatz (MCMC) verwendet, bei dem Stichproben aus den vorherigen Verteilungen gezogen werden.
Anhand  dieser = Parameterstichproben  wird in  einer = Metamodell-Simulation  eine
Wahrscheinlichkeitsverteilung der Modellausgabe erzeugt, die die Berechnung der bedingten
Wabhrscheinlichkeit der beobachteten Daten in Abhéngigkeit vom Modell erleichtert. AnschlieSend wird
eine neue Parameterkombination ausgewdhlt, die zu einer neuen Modellausgabeverteilung fiihrt, aus der
die bedingte Wahrscheinlichkeit neu berechnet wird. Wenn die neue Parameterkombination eine hohere
bedingte Wahrscheinlichkeit ergibt, werden die Parameterwerte fiir weitere Iterationen beibehalten.
Dieser iterative Prozess wird so lange fortgesetzt, bis die gewiinschte Anzahl von akzeptierten
Parameterproben  erreicht ist. Das  Ergebnis dieses Prozesses ist die posteriore
Wahrscheinlichkeitsverteilung, siche Abbildung 2.

p(6|y) Nachtriigliche Verteilung
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Abbildung 2 Veranschaulichung des Stichprobenprozesses innerhalb der Bayes'schen Kalibrierung. Gezeigt ist, wie sich die
posteriore Wahrscheinlichkeitsverteilung aus der zugeordneten prioren Wahrscheinlichkeitsverteilung ergibt
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Ein entscheidender Aspekt dieses Ansatzes ist die Bestimmung der Anzahl der Stichproben, die
erforderlich sind, um eine reprisentative Posterior-Verteilung zu gewéhrleisten. Zu diesem Zweck
fiihrten Gelman und Rubin 1992 die Gelman-Rubin-Diagnose ein, die seither zu einem
Standardinstrument in der Bayes'schen Inferenz geworden ist, um zu beurteilen, ob MCMC-Ketten die
Posterior-Verteilung ausreichend erforscht haben (Gelman et al., 1992). Die Gelman-Rubin-Statistik
vergleicht die Varianz zwischen mehreren MCMC-Ketten (Between-Chain-Varianz) mit der Varianz
innerhalb jeder Kette (Within-Chain-Varianz). Konvergenz ist gegeben, wenn diese Varianzen
anndhernd gleich sind, was zu einem Wert der Gelman-Rubin-Statistik nahe 1 fiihrt.

Im vorliegenden Rahmen wird diese Diagnose durch die gleichzeitige Entnahme von Stichproben fiir
vier Ketten beriicksichtigt. Die Anzahl der erforderlichen Stichproben wird schrittweise erhdht, und der
Kalibrierungsprozess wird so lange wiederholt, bis das Konvergenzkriterium der Gelman-Rubin-
Statistik einen Wert von 1,0 + 0,1 erreicht. Durch diese Automatisierung entfallt die Notwendigkeit, die
Anzahl der Stichproben manuell festzulegen, was die Robustheit und Effizienz des Systems erhoht.

Sobald der Kalibrierungsprozess abgeschlossen ist, dienen die akzeptierten Mittelwerte als Posterior-
Wabhrscheinlichkeitsverteilungen der Parameter. Dieser Schritt fiihrt zu den posterioren
Wabhrscheinlichkeitsverteilungen fiir die ermittelten Parameter. Die Bayes'sche Kalibrierung hilft bei
der Bewertung der Unsicherheit der Modellergebnisse. Einer der Hauptvorteile der GP-Regression
besteht darin, dass sie nicht nur Punktschitzungen der Ergebnisse, sondern auch ein MaB fiir die mit
diesen Vorhersagen verbundene Unsicherheit liefern kann. Dies wird durch die Konstruktion von
Konfidenzintervallen erreicht. Wenn ein Gaul3-Prozess an die Daten angepasst wird, erzeugt er eine
Verteilung fiir jeden Output anstelle eines einzelnen deterministischen Wertes. Diese Verteilung ist
durch einen Mittelwert (die vorhergesagte Ausgabe) und eine Varianz (die die Unsicherheit
quantifiziert) gekennzeichnet. Die Varianz kann verwendet werden, um Konfidenzintervalle um die
vorhergesagten Ergebnisse zu konstruieren. Konfidenzintervalle stellen einen Wertebereich dar, in dem
die tatsichliche Ausgabe mit einem bestimmten Mall an Sicherheit erwartet werden kann. Unter
Verwendung des Mittelwerts und der Varianz aus der Posterior-Verteilung, die sich aus der Kalibrierung
ergibt, kann das Konfidenzintervall wie folgt berechnet werden:

Xlower,upper =uxZXxo 3)
Kiower, upper - Untere und obere Grenzwerte
u : Mittelwert der nachtraglichen Wahrscheinlichkeitsverteilung

Z : Z-Score fiir die Berechnung des spezifischen Konfidenzintervalls. Entspricht 1,645 fiir ein 90 % -
Vertrauensintervall

o : Standardabweichung der Wahrscheinlichkeitsverteilung

Diese Fahigkeit des auf Bayes'schen Inferenzen basierenden Kalibrierungsframeworks, Unsicherheiten
zu quantifizieren, ist besonders bei komplexen Systemen wie Gebdaudeenergiemodellen von Vorteil, bei
denen kleine Variationen der Eingangsparameter zu erheblichen Verédnderungen der Ergebnisse fithren
konnen. Indem sie eine Reihe plausibler Ergebnisse liefern, helfen Konfidenzintervalle den
Entscheidungstriagern, die Zuverldssigkeit der Vorhersagen zu verstehen und die mit verschiedenen
Parameterwahlen verbundenen Risiken zu bewerten. Dariiber hinaus gewihrleistet die kontinuierliche
Natur der GP, dass diese Konfidenzintervalle iiber den Eingaberaum hinweg gleichmaBig sind, was
einen besseren Einblick in die Entwicklung der Unsicherheit bei variierenden Eingabeparametern
ermdglicht. Dies ist fiir die Optimierung von Energieeffizienzstrategien von Vorteil, da es den
Praktikern ermdéglicht, nicht nur die besten Schétzungen, sondern auch die Bandbreite moglicher
Ergebnisse zu ermitteln, was zu einer fundierteren Entscheidungsfindung beitragt.
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Die Bestimmung der optimalen Anzahl von Stichproben bleibt auch in diesem Schritt eine
Herausforderung. Zu diesem Zweck wird mit einer kleinen Stichprobengréfe begonnen und diese
schrittweise erhoht, bis der Kalibrierungsprozess konvergiert. Dieser Zustand der Konvergenz wird
durch die gleichzeitige Entnahme von Stichproben aus mehreren Ketten und die Schitzung der Gelman-
Rubin-Statistiken bewertet, die die Varianz innerhalb jeder Kette mit der Varianz iiber alle Ketten
hinweg in Beziehung setzen und so abschitzen, wie gut sich die Ketten an eine gemeinsame, nicht
voneinander unterscheidbare Verteilung angeglichen haben. Eine Gelman-Rubin-Statistik in der Néhe
von 1,0 + 0,1 fiir alle fiinf Parameter weist auf eine zufriedenstellende Konvergenz hin, was bedeutet,
dass der MCMC-Sampling-Prozess eine stationdre Verteilung erreicht hat und die resultierenden
Schétzungen zuverldssig sind (Calama-Gonzalez et al., 2021).

7.7 Ziel 7

Implementierung eines Bayesian Inference Integrated Calibration Frameworks fiir die Kalibrierung von
Gebdudeenergiemodellen in Python und Bewertung, ob das implementierte Framework in der Lage ist,
die Kalibrierung von Gebdudeenergiemodellen zu unterstiitzen, indem die in der ASHRAE-Richtlinie 14
festgelegte Kalibrierungsfehlerschwelle bewertet wird.

Die Leistung des kalibrierten Modells wurde nach den Kriterien der ASHRAE-Richtlinie 14 validiert.
Das Validierungsverfahren umfasste die Ausfithrung des urspriinglichen Simulators unter Verwendung
der Posterior-Verteilungen der kalibrierten Parameter, die aus der Bayes'schen Inferenz gewonnen
wurden. Es wurden mehrere Simulationsldufe mit paralleler Verarbeitung durchgefiihrt, um eine
umfassende Abdeckung des Parameterraums zu gewéhrleisten. Die Vorhersagegenauigkeit des Modells
wurde anhand von zwei wichtigen Leistungskennzahlen bewertet (Risch et al., 2021) wie von ASHRAE
vorgeschrieben:

1) Variationskoeffizient des mittleren quadratischen Fehlers (CV(RMSE)):
X 100% (4)

RMSE
CV(RMSE) =

wobei RMSE der mittlere quadratische Fehler und y der Mittelwert der gemessenen Werte ist.

2) Bestimmungskoeffizient (R?):
X —9)?
Z(y i yi)z

wobei y;fiir die vorhergesagten Werte und y; fiir die tatsichlichen Werte steht.

R?=1 (5)

Der CV(RMSE)-Wert sollte 5 % fiir Kalibrierungen mit jahrlicher Zeitauflosung und 15 % fiir
Kalibrierungen mit monatlicher Zeitauflésung nicht {iberschreiten. Gleichzeitig muss der R2-Wert in
beiden Fillen einen Mindestwert von 0,75 erreichen, um als gute Kalibrierung zu gelten. In den aktuellen
Normen sind die Anforderungen fiir andere Zeitauflosungen, wie z. B. wochentlich, nicht ausdriicklich
festgelegt. Eine hohere zeitliche Auflosung fiihrt im Allgemeinen zu mehr Datenpunkten und einer
grofleren Detailgenauigkeit, was das Fehlerpotenzial erhdhen kann. Daher deutet die Erfiillung der
monatlichen Kalibrierungskriterien fiir wochentliche Auflésungen auf eine robuste Kalibrierung hin.
Dieser Ansatz wird in diesem Bericht angewandt.

Der Validierungsdatensatz fiir die Bewertung des Frameworks umfasst die verbleibenden 25 % der
Messdaten, die nicht fiir den Kalibrierungsprozess verwendet wurden, um eine unabhéngige Bewertung
der Verallgemeinerungsfahigkeit des Modells zu gewdhrleisten. Fiir die Gesamtheit der
Simulationsergebnisse wurde eine statistische Analyse durchgefiihrt, um die Vorhersageunsicherheit
und Zuverldssigkeit des Modells zu quantifizieren. Weitere Ergebnisse und Schwellenwerte fiir das am
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besten kalibrierte Modell in Bezug auf verschiedene Auflosungen auf der Grundlage der ASHRAE-
Richtlinie 14 werden im folgenden Kapitel erortert.

7.8 Zusammenfassung der Hauptziele

Die priméiren Forschungsziele, die die Rahmenarchitektur priagten, waren:

o Entwicklung einer automatischen Kalibrierungsmethode unter Verwendung der Bayes'schen
Statistik

e Implementierung eines vollautomatischen Konvergenztests fiir die Sensitivitétsanalyse, die
Gaufl'sche Prozessregression und die Bayes'sche Kalibrierung ohne oder mit nur minimalen
Eingaben durch den Benutzer

e Erzielung einer robusten Modellleistung innerhalb definierter Fehlerschwellen
e Integration von Parallelverarbeitungsfunktionen fiir effiziente Berechnungen

Diese Ziele fiithrten zur Entwicklung eines umfassenden Frameworks, wie in Abbildung 3 dargestellt.
Diese robuste Frameworkarchitektur, die aus der systematischen Verfolgung der Forschungsziele
hervorging, umfasst die Datenvorverarbeitung, die Sensitivititsanalyse, das Surrogatmodell und die
Bayes'sche Kalibrierung. Die vollstindige Implementierung des Frameworks, einschlie8lich aller oben
beschriebenen Komponenten, ist im Git-Repository des Projekts verfiigbar.
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Abbildung 3 gibt einen umfassenden Uberblick iiber die wichtigsten Ziele und Schritte bei der Entwicklung einer interoperablen
Open-Source-Bayesian-Kalibrierung von Gebdudeenergiesystemen
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8 Ergebnisse

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse verschiedener Fallstudien vorgestellt, bei denen
unterschiedliche Klimadatensédtze und Zeitauflosungen verwendet wurden, um die Wirksamkeit des
Bayes'schen inferenzgestiitzten Frameworks fiir die Kalibrierung von Energiemodellen zu bewerten.
Insbesondere wird in der ersten Fallstudie untersucht, wie ein gut kalibriertes Modell zuverldssig
Sanierungsstrategien vorschlagen kann, die zu messbaren Einsparungen beim Wérmeenergiebedarf
fiihren.

Die erste Fallstudie verwendet die erste Datenbank der BIM Berliner Immobilienmanagement GmbH,
wihrend die zweite Fallstudie auf dem spéter erworbenen Datensatz basiert. Die erste Fallstudie
konzentriert sich in erster Linie auf das Framework selbst und veranschaulicht die Anwendung
verschiedener Ansétze auf Klimadaten. Im ersten Beispiel werden Klimadaten des Tatséchlichen
Meteorologischen Jahres (AMY) verwendet, wihrend im zweiten Beispiel ein Testreferenzjahr (TRY)
verwendet wird, das eine noch benutzerfreundlichere Option fiir die Nutzer in Deutschland darstellt. In
der zweiten Fallstudie wird die Leistung des Frameworks in verschiedenen zeitlichen Auflésungen bei
der Kalibrierung von Gebdudeenergiemodellen unter Verwendung der AMY -Klimadaten bewertet.

In der ersten Fallstudie wird die Wirksamkeit des implementierten Frameworks bei der Kalibrierung der
BEM fiir jéhrliche Energiebedarfsprognosen untersucht. Andererseits wird in der zweiten Fallstudie
versucht, die Vielseitigkeit des Frameworks bei der Kalibrierung der BEM {iber mehrere
Zeitauflosungen hinweg zu ermitteln. Die Ergebnisse zeigen, dass dieses Open-Source-Framework
effektiv fiir zukiinftige betriebliche Nachriistungsanalysen angepasst werden kann, bei denen
Kalibrierungen iiber verschiedene zeitliche Auflosungen entscheidend.

Die Berechnungen wurden auf einem Hochleistungsrechner durchgefiihrt, der mit zwei Intel Xeon 4216
Prozessoren mit insgesamt 32 Kernen bei 2,10 GHz, 192 GB RAM und einem lokalen SSD-Speicher
von 430 GB ausgestattet war.

8.1 Fallstudie 1

Die erste Fallstudie basiert auf einem Datensatz, der von der BIM und enthilt umfassende Details iiber
den Standort, die Gebaudehiille, die technischen Systeme und die Nutzungsart jedes Gebéudes. Dariiber
hinaus enthélt er jahrliche, gemessene Heizenergieverbrauchsdaten von 2010 bis 2017. Dieser Abschnitt
demonstriert die Anwendbarkeit des implementierten Bayes'schen Kalibrierungsmodells fiir die
Kalibrierung des DIBS-Gebdudeenergiemodells zur Vorhersage des Heizenergiebedarfs dieser
Referenzgebiude. Diese Gebaude wurde ausgewéhlt, um die Wirksamkeit des Kalibrierungsframeworks
auf der Grundlage der verfligbaren historischen Daten aus dem Portfolio zu demonstrieren.

Es werden zwei Ansitze fiir die Implementierung von Klimadaten bewertet. Im ersten Fall werden die
Daten des tatsdchlichen meteorologischen Jahres fiir die Simulationen verwendet, wihrend im zweiten
Fall die Daten des Testreferenzjahres aus Potsdam, Deutschland, verwendet werden. Bei letzterem
Ansatz erzeugt das DIBS-Modell einen einzigen Ausgabewert, der durch einen ortsspezifischen
Klimafaktor auf der Grundlage von Jahr und Postleitzahl angepasst wird. Diese Methode erhoht die
Effizienz der Berechnungen, da nur eine einzige Simulation anstelle von mehrjéhrigen
Zeitreihenberechnungen  erforderlich ist, widhrend gleichzeitig die Notwendigkeit einer
standortspezifischen Klimadatenerfassung entfallt.

Dieses Modell beriicksichtigt zwar spezifische Verdanderungen der Wettermuster im Laufe der Jahre
durch vereinfachte Klimaanpassungsfaktoren, aber dieser beschleunigte Simulationsansatz bringt einen

39



Nachteil mit sich. Der Ansatz opfert die zeitliche Granularitét, die in den Klimadaten des tatsidchlichen
meteorologischen Jahres enthalten ist.

8.1.1 Gebaudeenergiemodell

Die in Tabelle 3 aufgefiihrten Attribute sind spezifisch fiir das fiir die Demonstration ausgewihlte
Gebéude und werden als Eingabevariablen fiir das DIBS-Modell verwendet. Die zuvor beschriebene
Datenbank besteht aus den Informationen, die fiir diese Attribute relevant sind. Die Attribute wurden
danach kategorisiert, ob ihr zugehoriger Parameterwert direkt in der Datenbank verfiigbar war oder
logisch aus den vorgelegten Daten abgeleitet wurde, wodurch ihr Unsicherheitsgrad bestimmt wurde.

Die Datenbank enthielt gemessene Wérmeenergieverbrauchsdaten fiir den Zeitraum von 2010 bis 2017.
Fiir das Gebdude in dieser Demonstration wurden 90 % (Jahr 2010 - 2016) der gemessenen Daten fiir
die Kalibrierung und die restlichen 10 % (Jahr 2017) fiir die Bewertung des kalibrierten Modells
verwendet.

Der simulierte Warmeenergieverbrauch vor der Kalibrierung ist in den Abbildungen 4-5 im Vergleich
zu den gemessenen Daten fiir den entsprechenden Zeitraum dargestellt. Abbildung 4 zeigt die DIBS-
Ausgaben, die mit den Klimadaten des tatsdchlichen meteorologischen Jahres neu abgetastet wurden,
wiahrend Abbildung 5 die Ausgaben mit den Klimadaten des Testreferenzjahres zeigt, die mit
Klimafaktoren angepasst wurden.

Wie ersichtlich, weicht die simulierte Leistung in beiden Féllen der TRY - und AMY-Klimadaten von
den gemessenen Daten ab. Diese Diskrepanz ist wahrscheinlich auf die Tatsache zuriickzufiihren, dass
Modelle eine Vereinfachung der Realitdt darstellen, sowie auf die in der Simulation verwendeten
Eingabeparameter. Da die Parameterdaten von Energieversorgern und nicht aus einem kontrollierten
Versuchsaufbau stammen, spiegeln sie aufgrund von Faktoren wie Datenverfiigbarkeit und -qualitét
sowie unterschiedlichen Berichterstattungsmethoden der verschiedenen Versorger mdglicherweise
nicht genau die realen Bedingungen wider. Dies kann zu einer Diskrepanz zwischen dem beobachteten
und dem simulierten Energiebedarf fithren, was die Notwendigkeit einer Modellkalibrierung
unterstreicht.

Gemessener und simulierter Warmeenergieverbrauch von Testfall 1 — Jahr (AMY)
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Abbildung 4 Vergleich zwischen dem simulierten und dem gemessenen Wiirmeenergiebedarf vor der Kalibrierung (AMY).
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Gemessener und simulierter Warmeenergieverbrauch von Testfall 1 — Jahr (TRY)
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Abbildung 5 Vergleich zwischen simuliertem und gemessenem Wdirmeenergiebedarf vor der Kalibrierung (TRY).
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Die Untersuchung der Wairmeenergieverbrauchsdaten fir das Gebdude zeigt, dass das
Simulationsmodell DIBS die gemessenen Werte durchweg unterschétzt, mit Abweichungen von 20-25
kWh/m? fiir die beiden Félle AMY und TRY im Zeitraum 2010-2017. Wihrend beide Datensétze
dhnliche zeitliche Muster aufweisen, einschlieBlich eines Spitzenwerts im Jahr 2010 und eines
allgemeinen Riickgangs bis 2014, unterstreicht die systematische Verzerrung der Vorhersagen die
dringende Notwendigkeit einer Modellkalibrierung. Eine Bayes'sche Kalibrierung wire hier besonders
niitzlich, da sie systematisch Parameterunsicherheiten angehen und dabei sowohl Vorwissen als auch
beobachtete Daten einbeziehen kann, wodurch die Vorhersagegenauigkeit und Zuverlédssigkeit des
Modells fiir zukiinftige Energieverbrauchsprognosen verbessert wird.

Um die Eingabeparameter zu verfeinern und ein reprasentativeres Modell zu erstellen, wird daher ein
Kalibrierungsprozess durchgefiihrt. In der nidchsten Phase wird eine Sensitivitdtsanalyse durchgefiihrt,
um den einflussreichsten Parameter zu ermitteln.

8.1.2 Sensitivitdtsanalyse

Wie im vorangegangenen Kapitel hervorgehoben wurde, ist die Bestimmung einer angemessenen
Anzahl von Stichproben fiir die SA in diesem Stadium von gréfter Bedeutung. Der Schliissel zur
Bestimmung des geeigneten Stichprobenumfangs liegt darin, ein Gleichgewicht zwischen der Effizienz
der Berechnung und der Genauigkeit der Ergebnisse zu erreichen und gleichzeitig sicherzustellen, dass
der Stichprobenumfang auf dem idealen Minimum bleibt. Diese Methode zielt darauf ab, den kleinsten
Stichprobenumfang zu ermitteln, bei dem die Rangfolge der Sensitivititsindizes der einflussreichsten
Parameter stabil ist. In dieser Fallstudie wird die Sensitivitdtsanalyse fiir einen Satz von 21 Parametern
durchgefiihrt, die mit dem Gebdudeenergiemodell verbunden sind. Die Parameterbereiche wurden aus
Vorwissen oder empirischen Daten abgeleitet, die fiir das zu modellierende Gebaude relevant sind. Um
die optimale Stichprobengréfle zu finden, wird zunéichst ein Bereich filir die Stichprobengréfie vom
Benutzer festgelegt, der in unserem Fall zwischen 2# bis 28. Es ist zu beachten, dass die Mindestanzahl
der Stichproben, N, auf 2*was zu 704 Parameterkombinationen (Nx(2D+2)) fiihrt, und der
Stichprobenumfang sollte fiir die Bewertung der Sensitivititsanalyse nach Sobol auf Potenzen von 2
gesetzt werden (Saltelli, 2002). Dieser exponentielle Anstieg des Stichprobenumfangs ermdglicht eine
effiziente Erkundung des Parameterraums und gewéhrleistet gleichzeitig einen systematischen Ansatz
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fiir die Konvergenzpriifung. Der Gesamt-Sobol-Sensitivititsindex konvergierte bei N = 64, was 2816
Stichproben entspricht und eine Stabilisierung der Sensitivitdtseinstufung der ersten fiinf Parameter
anzeigt (siche Abbildung 6-7). Die Konvergenz wurde in 25 Minuten fiir das Modell AMY mit hoherem
Output und in nur 5 Minuten fiir die TRY-Version erreicht. Auf der Grundlage dieser Ergebnisse wurden
die fiinf empfindlichsten Parameter fiir die weitere Kalibrierung ausgewihlt.

Parameterreihenfolge der Gesamtsensitivitatsindizes nach Sobol von Testfall 1 - Jahr (AMY)
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Abbildung 6 Rangfolge der Parameter auf der Grundlage einer globalen Sensitivitdtsanalyse (AMY)

Parameterreihenfolge der Gesamtsensitivitatsindizes nach Sobol von Testfall 1 - TRY

11 e ° o U-Wert Fenster

2 . - o Heizeffizienz

3 [ o o U-Wert Aussenwand

41 « Beleuchtungsdichte

51 :><: o Faktor der Lichtbereitstellung
61 e * e Energiebezugsflache

71 = - e Tranmissionsfaktor Glas

8

j
|

Flachenverhaltnis Fenster/Wand
Flache der Fassade

-
o

e U-Wert Dach
e Warmekapazitat

-
N

N\

y
'\

e Anzahl der Geschosse ohne Keller
e Maximale Belegung

Hohe

o Dachflache
Lichttransmissionsfaktor

-
[=]
[ ]
L

N

~
L
L

G
o o
L
L

N
(=]

N
=
®
[ ]

e Warmeriickgewinnnung der RLT
704 1408 2816
Anzahl der Versuche

Parameterreihenfolge basierend auf dem Gesamtsensitivitatsindex

Abbildung 7 Rangfolge der Parameter auf der Grundlage einer globalen Sensitivititsanalyse (TRY)
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Wie aus den Abbildungen 6-7 hervorgeht, zeigt die Sensitivitdtsanalyse des Gebdudes eine konsistente
Rangfolge der Parameter sowohl in den AMY- als auch in den TRY-Klimadatensdtzen, was die
Robustheit der identifizierten Einflussparameter unterstreicht. Die fiinf empfindlichsten Parameter sind
der U-Wert der Fenster, die Anlagenaufwandszahl, der U-Wert der Aullenwénde, die Leistungsdichte
der Beleuchtung und der charakteristische Lampenfaktor. Die Rangfolge der Parameter stabilisiert sich
mit zunehmender Anzahl der Stichproben, insbesondere nach etwa 2816 Stichproben. Diese
Stabilisierung deutet darauf hin, dass der Optimierungsprozess den Parameterraum ausreichend
erforscht und die einflussreichsten Parameter identifiziert hat. Diese hierarchische Sensitivitit bleibt
zwischen den tatsdchlichen und den Referenzklimajahr-Wetterbedingungen weitgehend unveréndert,
was ihre Auswahl fiir die Bayes'sche Kalibrierung bestétigt. Weniger einflussreiche Parameter wie die
Hoéhe, die Dachfliche und die Warmeriickgewinnungseffizienz haben nur minimale Auswirkungen auf
das Modellergebnis, was ihren Ausschluss aus dem Kalibrierungsprozess rechtfertigt. Es ist auch
anzumerken, dass die Konsistenz in den Top-Rankings auf eine robuste Auswahl hindeutet, was die
Effektivitét der nachfolgenden GP-Trainings- und Kalibrierungsschritte erhdhen wird. Die ermittelten
fiinf einflussreichsten Parameter wurden dann fiir die Modellierung nach dem Gauf3schen Verfahren und
die weitere Kalibrierung verwendet.

8.1.3 GauBsches Prozess-Surrogatmodell

In dieser Phase wird ein Metamodell erstellt, das die zuvor in Tabelle 3 angegebenen
Parameterwertintervalle verwendet, wie sie auch in der Sensitivitdtsanalyse verwendet werden. Bei
diesem Ansatz werden zunéchst fiinf Kombinationen von Stichprobenparametern erzeugt, wobei 75 %
der Gesamtstichproben fiir das Training des Modells und 25 % fiir den Test des trainierten Modells auf
Vorhersagen reserviert sind.

Die nebenstehenden Abbildungen 8-9 veranschaulichen, wie die Anzahl der Trainingsstichproben
schrittweise erhoht wird, bis die festgelegten Leistungsanforderungen fiir das Metamodell erfiillt sind.
Ein konvergentes, trainiertes Modell ist definiert als eines, bei dem der R>-Wert liber 0,99 und der
entsprechende normalisierte mittlere quadratische Fehler unter 0,07 % liegt. Bei diesem Schwellenwert
wird das Metamodell als hinreichend genaues Surrogatmodell angesehen.

Bei diesem Verfahren werden mehrere Kernel gleichzeitig auf Konvergenz gepriift, anstatt sich auf
einen einzigen Kernel zu konzentrieren. Dieser Ansatz hilft, den am besten passenden Kernel mit der
optimalen Anzahl von Stichproben zu ermitteln. Eine spezielle Struktur wurde entwickelt, um
Multiprocessing zu ermdglichen, so dass mehrere Kernel gleichzeitig ausgefiihrt werden kdnnen und
der Prozess effizienter wird. Dadurch wird sichergestellt, dass der effektivste Kernel mit der geringsten
Anzahl von Stichproben gefunden wird. Jeder Kernel wird iterativ mit unterschiedlichen
StichprobengroBen trainiert, um die optimale Anzahl von Stichproben fiir jeden Kernel zu ermitteln. Die
Auswahl der Stichproben und der Kernel wird also durch diese Analyse bestimmt.

Die Ergebnisse zeigen, dass bestimmte Kernel bei grofleren Stichproben besser abschneiden, wéhrend
andere ihre Effektivitit auch bei weniger Stichproben beibehalten, was die Bedeutung der Anpassung
des Ansatzes an die einzigartigen Merkmale jedes Kernels unterstreicht. AuBlerdem zeigt die Analyse,
dass die Wahl des Kernels die Verallgemeinerungsfihigkeit des Modells erheblich beeinflussen kann,
was die Notwendigkeit einer sorgfaltigen Auswahl unterstreicht. Die Studie unterstreicht auch die Rolle
der Abstimmung der Hyperparameter bei der Verbesserung der Modellleistung und legt nahe, dass
systematische Anpassungen zu erheblichen Verbesserungen bei der Modellanpassung fithren konnen.
Die folgenden Abbildungen zeigen nur den Kernel mit der besten Leistung.
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Konvergenzanalyse Gaussian Process Regressors

—+— Normalisierte RMSE —+—R?

1.6
.—-—l—-——"'-...__.__—.—.-_.____'___— - L s — rl
1.4
. r0.998
X 1.2
w r0.996
w 14
= Konvergenz bei 76 Proben
24 Normalisierte RMSE: 0.063%
g os R-Wert: 1.0000 -0.994 5
k)
0 0.6 +0.992
[+
E
6 0.4 r0.99
= / Berechnungszeit
0.2 \/ et ~— | 0.988 (=)
ol * 1000
30 40 50 60 70 800
600
30 40 50 60 70
Anzahl der Versuche Training
Abbildung 8 Gaufische Prozessregression fiir die Erstellung von Metamodellen (AMY)
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Abbildung 9 Gaufssche Prozessregression fiir die Erstellung von Metamodellen (TRY)

Wie aus den Abbildungen 8-9 hervorgeht, zeigt die Konvergenzanalyse des Gaul3-Prozess-Regressors
sowohl fiir das tatséchliche meteorologische Jahr als auch fiir das Testreferenzjahr eine ausgezeichnete
Leistung, wobei identische rationale quadratische Kerne verwendet werden. Fiir den Fall AMY wurde
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die Konvergenz mit 76 Stichproben erreicht, was zu einem normalisierten RMSE von 0,063 % und
einem R2-Wert von 1,0 fiihrte. Im Gegensatz dazu konvergierte der TRY -Fall mit 72 Stichproben und
wies etwas bessere Metriken auf (NRMSE: 0,050 %, R2-Wert: 1,0). Beide Fille erfiillen erfolgreich die
strengen Konvergenzkriterien (NRMSE < 0,07 %, R*> 0,99), was die Zuverldssigkeit des GP-Modells
als Surrogat fiir das Gebédudeenergiemodell bestétigt. Die identische Kernelauswahl (1**2 *
RationalQuadratic(alpha=1, length _scale=1)) fiir beide Wetterdatensitze zeigt aulerdem die Robustheit
des Surrogatmodellierungsansatzes.

Die Konvergenz wurde in weniger als 20 Minuten fiir den AMY-Fall erreicht, bei dem mehr Ausgaben
zu regressieren sind und daher mehr Rechenressourcen benétigt werden. Der TRY-Fall hingegen
konvergierte in knapp iiber 2 Minuten. Die trainierten Modelle werden in einem Format gespeichert, um
einen bequemen Zugriff zu ermdglichen, und werden spiter im Kalibrierungsverfahren verwendet.

DIBS und Metamodell - Warmeenergieverbrauch

- DIBS

100+ -+ Metamadell

951
90
851
80
751
704

65

Warmeenergieverbrauch (kWh/m?)

60

T T T T T T T
2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016
Jahr

Abbildung 10 Urspriingliche Modellausgabe (DIBS) im Vergleich zur Ausgabe des trainierten Metamodells (AMY)

Der Vergleich zwischen DIBS (urspriingliches Gebédudeenergiemodell) und dem GP-Metamodell
(Abbildung 10-11) zeigt eine gute Ubereinstimmung bei der Vorhersage des Wirmeenergiebedarfs im
Zeitraum 2010-2016. Das GP-Metamodell bildet sowohl die GroBenordnung als auch die zeitlichen
Trends des Warmeenergieverbrauchs des Gebédudes genau ab, wobei die Werte zwischen 60 kWh/m?
und 100 kWh/m? fiir den AMY -Fall und zwischen 55 kWh/m? und 80 kWh/m? fiir den TRY -Fall liegen.
Die perfekte Ubereinstimmung zwischen den beiden Modellen, die durch iiberlappende Trajektorien
belegt wird, bestitigt die Féhigkeit des GP-Metamodells, als effizienter Ersatz fiir das rechenintensivere
DIBS-Modell zu dienen. Dies bestitigt die erfolgreiche Umsetzung des GP-Regressionsansatzes und
seine Eignung fiir nachfolgende Bayes'sche Kalibrierungsschritte.

Die fiir Simulationen mit dem urspriinglichen DIBS-Modell bendétigte Zeit betrdgt 1,3 Sekunden,
wihrend das neue Metamodell dieselbe Simulation in 0,065 Sekunden durchfiihrt, d. h. es ist mehr als
20 Mal schneller. Dieser signifikante Vorteil wird wihrend des Kalibrierungsprozesses entscheidend,
wo Iterationen iiber Tausende von Stichproben zahlreiche Simulationen erforderlich machen.
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Abbildung 11 Ausgabe des Originalmodells (DIBS) im Vergleich zur Ausgabe des trainierten Metamodells (TRY)
8.1.4 Definition der prioritiren Parameterverteilung

Der Schlissel zu diesem konzeptionellen Rahmen ist die Festlegung von prioritiren
Wabhrscheinlichkeitsverteilungen (wie in Tabelle 3 angegeben) fiir die Parameter, die ihre intrinsische
Unsicherheit darstellen. Dariiber hinaus wurden Vorabverteilungen fiir die Modelldiskrepanz und den
Beobachtungsfehler festgelegt. Die Modelldiskrepanz wird durch eine Normalverteilung dargestellt,
wobei die Standardabweichung durch die Standardabweichung der Vorhersage aus dem GP-
Surrogatmodell bestimmt wird. Die Verteilung des Beobachtungsfehlers ist exponentiell, wobei der
Median der Verteilung einen Fehler von 5 % in Bezug auf den Mittelwert der gemessenen Daten
darstellt.

Tabelle 3 Variable Eingabeparameter fiir das Simulationstool DIBS, wobei die fiinf einflussreichsten Parameter hervorgehoben sind

Eingangsparameter Wert sg:z’f’:‘]ie Sgtzz’:ke Grad der Unsicherheit
Maximale Belegung 840 630 1050 Wenig Informationen
Aufenwandfliche iiber Geldnde 2471.52m? 2224 2719 Vorhandene Informationen
Fldchenverhdltnis Fenster/Wand 0.567 0.51 0.62 Vorhandene Informationen
Fléche der Fassade 5712.17 m? 5141 6283 Vorhandene Informationen
Nordfassade 2161 m? 1081 3242 Keine Informationen
Dachfliche 3397 m? 3057 3736 Vorhandene Informationen
Nettoraumfliche 16808 m? 15127 18489 Vorhandene Informationen
Energiebezugsfliche 20381 m? 18343 22419 Vorhandene Informationen
Anzahl der Geschosse ohne Keller 6 54 6.6 Vorhandene Informationen
Wiérmeriickgewinnung der RLT 0 0 0 Vorhandene Informationen
Héhe 21.03 m? 18.93 23.13 Vorhandene Informationen
U-Wert Fenster 3,24 W/(m?, K) . Wenig Informationen
U-Wert Auffenwand 2,00 W/(m?,K) 1 3 Wenig Informationen
U-Wert Dach 0,29 W/m?, K)  0.15 0.44 Wenig Informationen
U-Wert Bodenplatte 0,55 W/(m?, K)  0.28 0.83 Wenig Informationen
Wirmekapazitt 260000 J/K 110000 260000 Keine Informationen

Anlagenaufwandszahl Keine Informationen

Transmissionsfaktor Glas 0.78 0.53 0.87 Keine Informationen
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Lichttransmissionsfaktor 1 0.22 1 Keine Informationen

Beleuchtungsdichte 0,04 W/(m? ,Ix) 0.03 Keine Informationen

Faktor der Lichtbereitstellung 1.09 0.8 . Keine Informationen

8.1.5 Modellkalibrierung

Der Kalibrierungsprozess, der MCMC-Methoden mit informierten Priorititsverteilungen einsetzt,
erreichte robuste Konvergenz in beiden Simulationsszenarien AMY und TRY, allerdings mit
unterschiedlichen Rechenanforderungen. Im AMY-Fall wurde die Konvergenz mit 4 Ketten, 3200
Abstimmungsproben und 1600 Posterior-Zichungen erreicht, was den vordefinierten Kriterien fiir die
Gelman-Rubin-Statistik entspricht. Im TRY-Szenario mit ebenfalls 4 Ketten waren doppelt so viele
Stichproben, 6400 Abstimmungsstichproben und 3200 Posterior Draws erforderlich, um Konvergenz zu
erreichen. In beiden Féllen wurden die Gelman-Rubin-Konvergenzkriterien von 1,0 = 0,1 erfiillt, was
auf zuverldssige Parameterschitzungen hindeutet. Die Konvergenz wurde fiir beide Fille in weniger als
5 Minuten erreicht.

Die rechte Seite von Abbildung 12 und 13 ist der Trace Plot, der veranschaulicht, wie sich die
Parameterwerte im Laufe der Zeit mit dem Fortschreiten des MCMC-Samplers entwickeln und wie die
akzeptierten Werte (oder Ziehungen) beginnen, die posterioren Parameterverteilungen zu formen (auf
der linken Seite zu sehen). Die vier Linien stellen die vier Ketten dar, die wéhrend des
Kalibrierungsprozesses initialisiert wurden. Diese Kurve dient als visuelle Kontrolle fiir die Konvergenz
des MCMC-Samplings: Wenn die Kurve um den Modus der Verteilung oszilliert, zeigt dies an, dass das
Modell eine stationdre Posteriorverteilung erreicht hat. Die vier Ketten, die von unterschiedlichen
Anfangswerten ausgehen, erkunden den Parameterraum effektiv und weisen eine gute Durchmischung
auf. Starke Schwankungen oder Trends in den Kurven wiirden auf einen Mangel an Konvergenz
hindeuten, aber hier dhneln die Kurven stabilen, oszillierenden horizontalen Bédndern, was auf ein
effektives Sampling aus der stationdren Posterior-Verteilung hindeutet. Dieses Muster ist in beiden
Teststudien konsistent und spricht fiir ein effektives stationdres Posterior-Sampling.

Die linke Seite der Abbildung zeigt die resultierenden posterioren Wahrscheinlichkeitsverteilungen auf
der Grundlage der akzeptierten Stichproben. Alle vier Ketten zeigen Korrelation in den Posterior-
Wahrscheinlichkeiten, was die Stabilitit der Ergebnisse bestétigt. Das AMY-Szenario weist im
Vergleich zu TRY deutlich engere Konvergenzbinder auf, insbesondere bei den U-Wert-Parametern
und den Schétzungen der Energieausgaben. Der Energiecaufwandskoeffizient folgt einer klassischen
glockenférmigen Verteilung, die im AMY-Fall um 1,1 zentriert ist, wéhrend die {brigen
Parameterverteilungen zu abgestumpften Normalverteilungen tendieren.

Die posterioren Simulationsergebnisse fiir jedes Jahr in den Trainingsdatenreihen weisen klare
Normalverteilungen auf. Obwohl dieselben Gebéude- und Messdaten verwendet werden, ergeben sich
in den Fillen AMY und TRY unterschiedliche Werte in den Ergebnissen aufgrund von Unterschieden
in den verwendeten Klimadaten, die zu unterschiedlichen anfanglichen Modellausgaben fiihren. Die
posteriore Simulationsverteilung ist fiir das entsprechende Jahr zu sehen (siehe die Beschriftungen mit
farblichen Erlduterungen fiir jedes Jahr). Die Mittelwerte fiir die Verteilung der Simulationsergebnisse
stimmen mit den Messwerten in den Abbildungen 4-5 {iberein. Ein direkter Vergleich zwischen den
Szenarien erfordert eine sorgfiltige Betrachtung ihrer jeweiligen Ausgangsbedingungen und
Klimadatencharakteristika, da die absoluten Werte relativ zu ihren spezifischen Eingabedatensétzen
sind. Dieser Vergleich erfordert eine detaillierte Untersuchung, um die Auswirkungen auf die
Modellzuverlédssigkeit und die Vorhersagegenauigkeit zu verstehen. Dieser Aspekt wird im folgenden
Abschnitt ndher untersucht.
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Abbildung 12 Ergebnisse der progressiven Kalibrierung: Posteriore Wahrscheinlichkeiten und Spuren der akzeptierten Ziehungen
(AMY)
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Abbildung 14-15 zeigen einen Vergleich zwischen den Modellparameterwerten vor der Kalibrierung
und den daraus resultierenden Werten nach der Kalibrierung. Die Wahrscheinlichkeitsverteilungen
zeigen eine deutliche Verschiebung der Mittelwerte, was darauf hindeutet, dass das Modell mit
aktualisierten Parameterschdtzungen kalibriert wurde. AuBerdem spiegeln die verringerten
Standardabweichungen ein groferes Vertrauen in die posterioren Schéitzungen im Vergleich zu den
urspriinglichen Annahmen wider. Dies entspricht den erwarteten Ergebnissen, da die
Parameterschitzungen wihrend des Kalibrierungsprozesses iterativ anhand von Beobachtungsdaten
verfeinert werden und das Vertrauen grofer wird.
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Abbildung 14 Prior- und Posterior-Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Parameter (AMY)
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Abbildung 15 Prior- und Posterior-Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Parameter (TRY)

Die Prior- und Posteriorverteilungen fiir die Félle AMY und TRY zeigen eine erhebliche Verfeinerung
der Parameter durch die Bayes'sche Kalibrierung. Die Analyse zeigt signifikante Verschiebungen in den
Parameterverteilungen, was auf effektives Lernen aus dem Kalibrierungsprozess hinweist.

In beiden Féllen weisen die U-Wert-Parameter (fiir Fenster und AuBenwinde) bemerkenswerte
Verschiebungen hin zu hoheren Werten in ihren Posterior-Verteilungen auf, begleitet von einer
geringeren Unsicherheit im Vergleich zu ihren Priors. Bei den beleuchtungsbezogenen Parametern
(Beleuchtungsleistungsdichte und charakteristischer Lampenfaktor) verschieben sich die Posteriorwerte
in beiden Féllen in dhnlicher Weise zu niedrigeren Werten, wobei die Streuung wesentlich geringer ist
als bei den Priors. Diese Konsistenz zwischen AMY- und TRY-Szenarien unterstreicht die Robustheit
des Kalibrierungsprozesses.

Der Hauptunterschied zwischen den beiden Féllen zeigt sich beim Heizeffiziens. Im AMY-Fall ist die
posteriore Verteilung um den Wert 1,1 zentriert und weist breitere Unsicherheitsbidnder auf. Im
Gegensatz dazu verschiebt die TRY-Kalibrierung diesen Parameter zu deutlich hoheren Werten (schiefe
Verteilung mit hoheren Mittelwerten), was darauf hindeutet, dass das Modell mdglicherweise auf diese
Weise angepasst werden muss, um die gemessenen Daten besser zu erfiillen, was den Einfluss der
unterschiedlichen Klimadaten im TRY-Szenario widerspiegelt.
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Insgesamt zeigen die Formen der posterioren Verteilung einen wichtigen Unterschied: Der AMY -Fall
zeigt im Allgemeinen etwas breitere Verteilungen als TRY, insbesondere fiir den Heizkoeffizienten und
die U-Werte. Dies deutet darauf hin, dass beide Datensétze zwar dhnliche kalibrierte Parameter ergeben,
die AMY-basierte Kalibrierung jedoch eine groBere Parameterunsicherheit beriicksichtigt, was
wahrscheinlich auf die grofere Variabilitit der tatsdchlichen Wetterbedingungen im Vergleich zu den
standardisierten TRY-Daten zuriickzufiihren ist. Es sollte auch angemerkt werden, dass die Kohérenz
zwischen AMY - und TRY-Szenarien, die trotz unterschiedlicher Eingangsbedingungen der Klimadaten
dhnliche Richtungsverschiebungen in den Parameterverteilungen zeigen, ein starker Beweis fiir die
Robustheit und Zuverléssigkeit der Kalibrierungsmethode ist.

8.1.6 Kalibriertes Modell

Das kalibrierte Modell stellt die Integration von Posterior-Parameterverteilungen in das urspriingliche
Modell dar und wandelt Einzelwertvorhersagen in probabilistische Ausgaben um, die von Natur aus
Parameterunsicherheiten  erfassen. Da  die  posterioren  Parameterwerte  durch  eine
Wabhrscheinlichkeitsverteilung gekennzeichnet sind, spiegeln die kalibrierten Modellausgaben diese
Verteilung ebenfalls wider. Folglich produziert das kalibrierte Modell keinen einzelnen Ausgabewert,
sondern liefert eine Verteilung, die die inhédrenten Unsicherheiten des Modells beriicksichtigt. Diese
Ergebnisse werden mit Konfidenzintervallen dargestellt und bieten ein quantifizierbares MaB fiir die
Zuverldssigkeit des kalibrierten Modells.

In Abbildung 16-17 sind die fiir die Kalibrierung verwendeten Trainingsdaten grau hinterlegt, wie
bereits in Abbildung 12-13 unter Simulationsergebnisse zu sehen, wiahrend der verbleibende Teil der
Zeitreihe die Modellvorhersagen darstellt. Die Werte der Eingangsparameter, die aus den posterioren
Verteilungen entnommen wurden, fiihren zu Simulationsergebnissen, die gut mit den beobachteten
Daten iibereinstimmen (in schwarz), im Gegensatz zu den Simulationsergebnissen vor der Kalibrierung
(in rot). Da der Kalibrierungsprozess jedoch durch die Definitionen der Prioritdtswahrscheinlichkeit der
Parameter eingeschrinkt ist, stimmt er moglicherweise nicht vollstindig mit den beobachteten Daten
iiberein. Ein weiterer Grund ist, dass verschiedene Parameterwerte gleichzeitig zufriedenstellende
Antworten fiir die verschiedenen Jahre liefern. Der Kalibrierungsprozess muss daher die Parameterwerte
finden, die in den meisten Fillen gleichzeitig die hochste Zufriedenheit ergeben. Dies kann in manchen
Féllen zu kleinen Abweichungen fiir einige Jahre fiihren. Die Ergebnisse veranschaulichen ein
Gleichgewicht zwischen den Parameterannahmen und den beobachteten Daten, und diese Vergleiche
dienen als Mittel zur Bewertung der Leistung des kalibrierten Modells.

Dariiber hinaus ergeben sich aus den Klimadaten auch gewisse Einschrinkungen; das Modell kann fiir
ein Jahr eine hervorragende Anpassung erreichen, wéhrend es fiir ein anderes Jahr schlecht abschneidet.
Daher werden wihrend des Kalibrierungsprozesses die kalibrierten Ergebnisse so ausgewahlt, dass sie
die Kalibrierungskriterien fiir alle Jahre gleichzeitig erfiillen.
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Abbildung 16 Kalibrierte Modellergebnisse als Posterior-Wahrscheinlichkeitsverteilungen, im Verhdltnis zu den urspriinglichen
Modellergebnissen vor der Kalibrierung (vot) und den entsprechenden Messdaten (AMY)
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Abbildung 17 Kalibrierte Modellergebnisse als Posterior-Wahrscheinlichkeitsverteilungen, im Verhdltnis zu den urspriinglichen
Modellergebnissen vor der Kalibrierung (rot) und den entsprechenden Messdaten (TRY)

Bewertung der Kalibrierungsqualitit:

Die Bewertung der Kalibrierungsqualitit auf der Grundlage der Kriterien der ASHRAE-Richtlinie 14
(CV(RMSE) und R?) zeigt, dass die Modellkalibrierung sowohl fiir den AMY- als auch fiir den TRY-
Fall bemerkenswert erfolgreich ist, wobei das TRY-Szenario insgesamt bessere Leistungskennzahlen
aufweist.

Fir den AMY-Fall bestitigen die Kalibrierungsmetriken eine gute Leistung geméf den strengen
jéhrlichen Kriterien von ASHRAE. Der CV(RMSE) und R? der leistungsstérksten Simulation erfiillen
den empfohlenen Schwellenwert von 5 % bzw. das Kriterium von R? > 0,75. Dariiber hinaus deutet die
relativ geringe Standardabweichung beim CV(RMSE) (1,10 %) auf eine konsistente Modellleistung bei
verschiedenen Parameterkombinationen hin.
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Der TRY-Fall weist eine wesentlich bessere Ubereinstimmung mit den ASHRAE-Richtlinien auf. Der
mittlere CV(RMSE) von 3,29 % (£0,57%) erfiillt problemlos das 5%-Kriterium, wobei der beste
Simulationsfall 2,93 % erreicht. Die R?>-Werte sind besonders stark, was auf eine gute Kalibrierung
hindeutet, mit einem mittleren R? von 0,891 (£0,053) und dem besten Simulations-R? von 0,917, der
deutlich iiber dem Schwellenwert von 0,75 liegt.

Die bessere Leistung des Kalibrierungsframeworks im TRY-Fall deutet darauf hin, dass das kalibrierte
Modell mit standardisierten Wetterdaten fiir dieses spezifische Gebaude zuverldssiger arbeitet, obwohl
beide Fille die Wirksamkeit des Bayes'schen Kalibrierungsansatzes bei der Erreichung der jahrlichen
ASHRAE-Kalibrierungsstandards demonstrieren.

8.1.7 Vorhersage-Szenario

Es wurde ein Vorhersageszenario erstellt und simuliert, um die potenziellen Auswirkungen einer
Sanierungsmafinahme wie dem Austausch von Fenstern mit niedrigeren U-Werten aufzuzeigen, die sich
auf der Grundlage der vorangegangenen Sensitivititsanalyse als der einflussreichste Parameter
herausstellte. Die U-Werte wurden vom posterioren Mittelwert von 4,1 W/(m2 ,K) auf 1,3 W/(m2 ,K)
angepasst, was den Sanierungsstandards fiir Nichtwohngebdude in Deutschland gemill der GEG-
Verordnung (GEG, 2020) entspricht. Das kalibrierte Modell wurde verwendet, um die
Heizenergieeinsparungen und die Reduzierung des Treibhauspotenzials abzuschitzen, wie in Abbildung
18 dargestellt. Die FErgebnisse des Vorhersageszenarios zeigen, dass die vorgeschlagene
Sanierungsmafnahme Energieeinsparungen zwischen 28 und 51 kWh/m? und eine Reduzierung des
Treibhauspotenzials zwischen 6 und 11 kg/m? erzielen konnte, mit einem 90%-Konfidenzintervall.
Diese Ergebnisse dienen als solide Grundlage fiir die Beurteilung der wirtschaftlichen Rentabilitit der
Sanierungsmafinahme und unterstiitzen die Entscheidungsfindung fiir Investitionen in nachhaltige
Gebdude. Im Vergleich zu einer deterministischen Einzelwertausgabe erhoht die Einbeziehung der
Unsicherheitsanalyse die Zuverléssigkeit dieser Bewertungen und bietet eine umfassende Grundlage fiir
fundierte Entscheidungen.

Vorhersage Warmeenergie- und Treibhausgasemissionseinsparungen fur das Jahr 2017
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Abbildung 18 Prognoseszenario fiir das Jahr 2017. Einsparungen beim Wdrmeenergieverbrauch und bei Treibhausgasemissionen
nach dem kalibrierten Modell (AMY) mit zugewiesenen 90 % - Vertrauensintervallen
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8.2 Fallstudie 2

Das implementierte Open-Source-Bayesian-Kalibrierungssystem wurde in einer zweiten Fallstudie
validiert, die speziell entwickelt wurde, um eine Vielseitigkeit in verschiedenen zeitlichen Auflésungen
zu testen. Unter Verwendung von Gebdudeenergieverbrauchsdaten aus dem Portfolio der BIM geht
diese Fallstudie tiber jahrliche Aggregationen hinaus und umfasst wochentliche und monatliche zeitliche
Auflosungen. Diese Fallstudie wurde strategisch aufgrund der Verfligbarkeit umfassender zeitlicher
Auflésungen (wdchentlich, monatlich und jéhrlich) ausgewéhlt, um eine Bewertung der Robustheit des
Frameworks {iber mehrere Zeitskalen hinweg zu ermdglichen. Die Zeitspanne der verfiigbaren
Messdaten variierte fiir jede Auflosung und erforderte eine Datenverarbeitung, um kontinuierliche
Zeitreihen zu identifizieren, die fiir die Demonstration des Frameworks geeignet sind.

Die Untersuchung zielt darauf ab, die Vielseitigkeit des Frameworks bei der Kalibrierung von DIBS-
Gebdudeenergiemodellen fiir Vorhersagen des Heizenergiebedarfs in verschiedenen zeitlichen
Auflésungen unter Verwendung der Klimadaten des tatsdchlichen meteorologischen Jahres zu
demonstrieren. Dieser Multi-Resolution-Validierungsansatz liefert entscheidende Einblicke in die
Anpassungsfahigkeit und Zuverléssigkeit der Kalibrierungsmethodik, insbesondere bei der Anwendung
auf reale Gebdudeenergiemanagement-Szenarien. Die erfolgreiche Automatisierung und Validierung
tiber mehrere Zeitskalen hinweg zeigt das Potenzial des Frameworks fiir eine breitere Implementierung
in praktischen Anwendungen, insbesondere in Szenarien, in denen eine hochauflosende zeitliche
Analyse fiir betriebliche Entscheidungen und die Bewertung von Nachriistungen entscheidend ist.

8.2.1 Gebédudeenergiemodell

Abbildung 19-21 =zeigt den Vergleich zwischen dem gemessenen und dem simulierten
Wairmeenergieverbrauch fiir das untersuchte Gebédude, dargestellt in wdchentlicher, monatlicher und
jéhrlicher Zeitauflosung. Die verschiedenen zeitlichen Aufldsungen offenbaren deutliche Muster und
Diskrepanzen, was die Notwendigkeit einer Modellkalibrierung verdeutlicht.

Wodchentlicher gemessener und simulierter Warmeenergieverbrauch von Testfall 2
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Abbildung 19 Simulationsergebnisse von DIBS vor der Kalibrierung im Vergleich zu den gemessenen Daten in monatlicher
Auflosung

Bei der wochentlichen Auflosung sind hochfrequente Schwankungen mit betréchtlichen Diskrepanzen
zwischen gemessenen und simulierten Werten zu beobachten, insbesondere in Spitzenzeiten (z. B. 2019-
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01-27), wo die Simulation den Verbrauch um etwa 1 kWh/m? iiberschétzt. Die kurzfristige Dynamik
und die schnellen Schwankungen deuten darauf hin, dass das unkalibrierte Modell Schwierigkeiten hat,
wochentliche Betriebsmuster und wetterbedingte Schwankungen genau zu erfassen.

Monatlicher gemessener und simulierter Warmeenergieverbrauch von Testfall 2
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Abbildung 20 Simulationsergebnisse von DIBS vor der Kalibrierung im Vergleich zu den gemessenen Daten in monatlicher
Auflosung.

Der Vergleich des monatlichen Heizenergieverbrauchs zwischen der gemessenen und der nicht
kalibrierten Modellvorhersage zeigt klare saisonale Muster mit Spitzenwerten im Winter (15-17
kWh/m?) und Tiefpunkten im Sommer (etwa 0-2 kWh/m?). Wahrend der allgemeine saisonale Trend
erfasst wird, sind systematische Diskrepanzen bei den Bedarfsspitzen im Winter und in den

Sommermonaten zu beobachten. Das nicht kalibrierte Modell neigt dazu, den Spitzenverbrauch im
Winter zu liberschétzen und die anderen Jahreszeiten zu unterschétzen.

Jahrlicher gemessener und simulierter Warmeenergieverbrauch von Testfall 2
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Abbildung 21 Simulationsergebnisse von DIBS vor der Kalibrierung im Vergleich zu den gemessenen Daten mit jihrlicher
Auflésung.
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Andererseits zeigt die jéhrliche Vorhersage eine groBe Diskrepanz zum gemessenen
Warmeenergiebedarf. Die konsistenten Abweichungsmuster {iber mehrere Jahre hinweg deuten auf
strukturelle Modellunsicherheiten hin, die iiber ldngere Zeitrdume bestehen bleiben, insbesondere bei
der Erfassung der jdhrlichen Schwankungen des Wérmebedarfs.

Die beobachteten Diskrepanzen zwischen gemessenen und simulierten Daten in verschiedenen
Auflosungen unterstreichen den dringenden Bedarf an einer Modellkalibrierung, um systematische
Verzerrungen iiber zeitliche Skalen hinweg zu beheben und die Fahigkeit des Modells zu verbessern,
sowohl die vorilibergehende Dynamik als auch saisonale Muster zu erfassen. Die Kalibrierung ist
unerldsslich, um die Vorhersagekraft des Modells iiber verschiedene betriebliche Planungshorizonte
hinweg zu verbessern und gleichzeitig gebdudespezifische Merkmale und betriebliche Muster zu
beriicksichtigen, die von den Standardparametern nicht erfasst werden. Dieser umfassende
Kalibrierungsansatz wiirde dazu beitragen, den Nutzen des Modells als zuverldssiges Instrument fiir die
Vorhersage des Energiebedarfs und die Optimierung der Gebaudeleistung zu erweitern.

8.2.2 Sensitivitdtsanalyse

Fir 21 Parameter des Gebdudeenergiemodells wurde eine systematische Sensitivititsanalyse
durchgefiihrt, um die einflussreichsten Faktoren fiir die Bayes'sche Kalibrierung zu ermitteln. Unter
Verwendung der Sobol-Methode wurde der Stichprobenumfang systematisch von 2% auf 28 (704 bis
2816 Parameterkombinationen) entsprechend der fiir die Sobol-Analyse erforderlichen Nx(2D+2)-
Formulierung. Der Total Sensitivity Index erreichte Konvergenz bei N=64 (2816 Stichproben) fiir alle
Félle und identifizierte flinf dominante Parameter mit stabilen Rankings in 5, 25 und 57 Minuten
Rechenzeit fiir die jeweiligen Zeitauflosungen wochentlich, monatlich und jéhrlich. Diese fiinf
einflussreichsten Parameter wurden anschlieBend fiir die Multi-Resolution-Kalibrierung iiber
wochentliche, monatliche und jahrliche Zeitskalen verwendet, um einen effizienten und dennoch
umfassenden Kalibrierungsprozess zu gewéhrleisten, der ein Gleichgewicht zwischen Recheneffizienz
und Bedeutung der Parameter herstellt.
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Parameterreihenfolge basierend auf dem Gesamtsensitivitatsindex
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Abbildung 22 Rangfolge der Parameter auf der Grundlage einer globalen Sensitivitdtsanalyse, berechnet mit wochentlicher
Ausgabeauflosung

Parameterreihenfolge basierend auf dem Gesamtsensitivitatsindex

O W O ~NOO R WN =

Parameterreihenfolge der Gesamtsensitivititsindizes nach Sobol von Testfall 2 - Monatlich
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Abbildung 23 Rangfolge der Parameter auf der Grundlage einer globalen Sensitivititsanalyse, berechnet mit monatlicher
Ausgabeauflosung
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Parameterreihenfolge der Gesamtsensitivitidtsindizes nach Sobol von Testfall 2 - Jahrlich
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Abbildung 24 Rangfolge der Parameter auf der Grundlage einer globalen Sensitivitditsanalyse, berechnet mit jahrlicher
Ausgabeauflosung

Die Sobol-Sensitivitdtsanalyse, die fiir wodchentliche, monatliche und jihrliche Auflésungen
durchgefiihrt wurde, identifizierte konsistent die fiinf wichtigsten Parameter, die sich auf die
Gesamtenergieeffizienz des Gebdudes auswirken, wie in den Abbildungen 22-24 zu sehen ist.
Bemerkenswert ist, dass die Parameterhierarchie iiber die zeitlichen Auflosungen hinweg konsistent
blieb, mit minimalen Rangschwankungen unter den fiinf wichtigsten Parametern, was ihre Auswahl fiir
die nachfolgende Ersatzmodellierung des urspriinglichen Simulators und die Bayes'sche Kalibrierung
bestitigt. Die einflussreichsten Parameter sind in allen Fillen der U-Wert der Auflenwinde, der
charakteristische Lampenfaktor, die Energiebezugsfliche, der Energieaufwandsfaktor und die
Leistungsdichte der Beleuchtung. Diese identifizierten dominanten Parameter werden anschlieBend zur
Entwicklung eines Gauf}'schen Prozess-Surrogatmodells fiir eine effiziente Bayes'sche Kalibrierung
herangezogen.

8.2.3 GauBsches Prozess-Surrogatmodell

Das GauB3-Prozess-Metamodell wurde unter Verwendung der zuvor ermittelten Parameterintervalle
entwickelt, wobei eine 75:25-Train-Test-Split-Strategie angewandt wurde. Als Konvergenzkriterien fiir
das Modell wurden R?> 0,99 und NRMSE < 0,07 % festgelegt, um die Genauigkeit des Surrogatmodells
zu gewidhrleisten. Das Training des Metamodells begann mit einer anfanglichen Stichprobengréfle von
30, wobei je nach zeitlicher Auflosung unterschiedliche Inkrementierungsstrategien angewandt wurden:
2-Proben-Inkremente fiir jéhrliche und wochentliche Daten und 10-Proben-Inkremente fiir monatliche
Daten. Dieser Ansatz fiir die Stichprobenziehung wurde als Reaktion auf die Beobachtung gewéhlt, dass
Daten mit hoherer zeitlicher Auflésung, die eine groflere Anzahl von Ausgidngen und groBere
Schwankungen aufweisen (wie in Abbildung 20 im Gegensatz zu Abbildung 19 und 21 gezeigt), in der
Regel grofiere Stichprobengrdfen fiir eine genaue Darstellung erfordern.
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Abbildung 25 Gaufssche Prozessregression zur Erstellung des Metamodells fiir die zeitliche Auflosung der wochentlichen Messdaten
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Abbildung 26 Gaufssche Prozessregression zur Erstellung des Metamodells fiir die zeitliche Auflosung der monatlichen Messdaten
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Konvergenzanalyse Gaussian Process Regressors
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Abbildung 27 Gaufssche Prozessregression, die zur Erstellung des Metamodells fiir die zeitliche Auflosung der jiahrlichen Messdaten
verwendet wurde

Die Konvergenzmuster, die in den Abbildungen 25-27 durch abnehmende Normalisierte RMSE- und
steigende R2-Werte fiir alle Auflosungen gekennzeichnet sind, bestdtigen die Robustheit des
Surrogatmodellierungsansatzes unter Beibehaltung der vordefinierten Genauigkeitskriterien. Bei der
wochentlichen Auflosung trat die Konvergenz bei 64 Proben auf (NRMSE: 0,067 %, R>-Wert: 0,9999),
bei der monatlichen Auflésung bei 380 Proben (NRMSE: 0,072 %, R*-Wert: 0,9964) und bei der
jahrlichen Aufldsung bei 58 Proben (NRMSE: 0,060 %, R2-Wert: 1,000). Bemerkenswert ist, dass bei
allen zeitlichen Auflésungen derselbe Rational-Quadratische Kernel (1**2 * RationalQuadratisch
(alpha=1, length scale=1)) verwendet wurde, was auf ein konsistentes Modellverhalten iiber alle
Zeitskalen hinweg schlieBen ldsst. Die fiir das Finden und Trainieren des optimalen Metamodells
erforderliche Rechenzeit betrug 5 Minuten fiir die wochentliche Auflosung, 198 Minuten fiir die
monatliche Auflésung und 13 Minuten fiir die jahrliche Auflosung.
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Die Validierungsergebnisse des trainierten Metamodells sind in Abbildung 28-30 dargestellt, wo die
Vorhersagen des Metamodells gegen das urspriingliche DIBS-Gebaudeenergiemodell aufgetragen
sind.

DIBS und Metamodell - Warmeenergieverbrauch
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Abbildung 28 Urspriingliche Modellausgabe (DIBS) im Vergleich zur Ausgabe des trainierten Metamodells fiir eine wochentliche
Zeitauflosung
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Abbildung 29 Urspriingliche Modellausgabe (DIBS) im Vergleich zur Ausgabe des trainierten Metamodells fiir eine monatliche
Zeitauflosung
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DIBS und Metamodell - Warmeenergieverbrauch
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Abbildung 30 Urspriingliche Modellausgabe (DIBS) im Vergleich zur Ausgabe des trainierten Metamodells fiir eine jihrliche
Zeitauflosung

Der Vergleich der Vorhersage des Heizenergiebedarfs zwischen der DIBS und dem GauB3-Prozess-
Metamodell zeigt eine gute Ubereinstimmung iiber alle zeitlichen Aufldsungen fiir die spezifische
Fallstudie. Die wochentliche Auflosung erfasst die kurzfristigen Schwankungen genau und zeigt
detaillierte Ubergiinge im Wirmebedarf von 0,5 bis 4,5 kWh/m?2. Die monatlichen Vorhersagen erfassen
effektiv saisonale Muster mit einem Spitzenbedarf von ca. 18 kWh/m? wihrend der Wintermonate und
einem minimalen Verbrauch wihrend der Sommerperioden. Die jahrliche Aggregation zeigt einen
langfristigen Trend mit einem Spitzenverbrauch von 82 kWh/m? im Jahr 2016, gefolgt von einem
allmihlichen Riickgang bis 2018. Die Uberschneidung zwischen den Vorhersagen der DIBS und des
Metamodells iiber alle Zeitskalen hinweg bestitigt die Fahigkeit des Ersatzmodells, das Verhalten des
urspriinglichen Modells zu replizieren und gleichzeitig die Recheneffizienz zu erhalten. Diese
Mehrfachauflosungsgenauigkeit bestétigt die Zuverldssigkeit des Metamodells fiir nachfolgende
Bayes'sche Kalibrierungsprozesse.

8.2.4 Definition der prioritiren Parameterverteilung

Das Kalibrierungsframework fiir diese zweite Fallstudie verwendet in dhnlicher Weise probabilistische
Verteilungen zur Quantifizierung der Parameterunsicherheit. Fiir die fiinf identifizierten einflussreichen
Parameter wurden auf der Grundlage von Expertenwissen und Gebéudespezifikationen
Priorititsverteilungen erstellt (siche Tabelle 4). Die Modelldiskrepanz wird durch eine
Normalverteilung charakterisiert, deren Standardabweichung aus der Vorhersageunsicherheit des GP-
Surrogatmodells abgeleitet wird. Der Beobachtungsfehler wird mit einer Exponentialverteilung
modelliert, die so kalibriert ist, dass sie einen Fehler von 5 % relativ zum arithmetischen Mittel der
gemessenen  Wairmeenergieverbrauchsdaten des untersuchten Gebédudes darstellt. Dieser
probabilistische Ansatz ermdglicht eine umfassende Quantifizierung der Unsicherheit in wochentlicher,
monatlicher und jahrlicher zeitlicher Auflosung und bietet eine solide Grundlage fiir den Bayes'schen
Kalibrierungsprozess.
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Tabelle 4 Variable Eingabeparameter fiir das Simulationstool DIBS, wobei die fiinf einflussreichsten Parameter hervorgehoben sind

Eingangsparameter Wert ng’;fr:;ce nglr)-z:zeke Grad der Unsicherheit
Maximale Belegung 77 57.75 96.25 Wenig Informationen
Aufenwandfliche iiber Geldnde 1088.23m? 979.407 1197.053 Vorhandene Informationen
Fléichenverhdltnis Fenster/Wand 0.063437 0.0570933 0.0697807 Vorhandene Informationen
Fliche der Fassade 1161.94 m? 1045.746 1278.134 Vorhandene Informationen
Nordfassade 464.231 m° 232.1155 696.3465 Keine Informationen
Dachfléiiche 456.34 m’ 410.706 501.974 Vorhandene Informationen
Nettoraumfliche 1533.2m° 1642.824 2007.896 Vorhandene Informationen
Energiebezugsfliche 1825.36m° 18343 22419 Vorhandene Informationen
Anzahl der Geschosse ohne Keller 4 3.6 4.4 Vorhandene Informationen
Wdérmeriickgewinnung der RLT 0 0 0 Vorhandene Informationen
Hohe 10.9 m? 9.81 11.99 Vorhandene Informationen
U-Wert Fenster L3SWm?, K 0.675 2.025 Wenig Informationen
U-Wert Auffenwand 0,5 Wim? , K 0.25 0.75 Wenig Informationen
U-Wert Dach 025 Wim?, K 0.125 0.375 Wenig Informationen
U-Wert Bodenplatte 0,4 Wim? , K 0.2 0.6 Wenig Informationen
Weérmekapazitdt 260000 J/K 110000 260000 Keine Informationen

Anlagenaufwandszahl

0.78
Lichttransmissionsfaktor 1

0,03 W/m? , Ix
1.09

Transmissionsfaktor Glas

Beleuchtungsdichte

Faktor der Lichtbereitstellung

Keine Informationen
0.53 0.87
0.22 1
0.024

0.8 0 Keine Informationen

Keine Informationen
Keine Informationen

Keine Informationen

8.2.5 Modellkalibrierung

Die Implementierung des MCMC-Kalibrierungsverfahrens mit spezifizierten Priorititsverteilungen
zeigte robuste Konvergenz fiir wochentliche, monatliche und jéhrliche Aufldsungen. Bei allen zeitlichen
Auflésungen wurde Konvergenz mit 800 Abstimmungsproben und 400 Posterior Draws in jeder der 4
Ketten erreicht, wobei die vordefinierten Kriterien fiir die Gelman-Rubin-Statistik erfiillt wurden. Die
Berechnungszeit fiir die wochentliche, monatliche und jéhrliche Kalibrierung betrug 1, 2 bzw. 1 Minute.
Die Trace-Plots (rechts) zeigen, wie sich die Parameterwerte wéhrend des MCMC-Samplings entwickelt
haben, wobei vier unabhingige Ketten den Parameterraum ausgehend von verschiedenen
Anfangswerten effektiv erkundet haben. Wie aus den Abbildungen 31-33 ersichtlich ist, folgt die
Modelldiskrepanz einer um Null zentrierten Normalverteilung mit konsistenter Varianz, was auf eine
angemessene Modellierung der Fehlerstruktur hinweist. Die Trace-Plots weisen fiir jede zeitliche
Auflésung unterschiedliche Merkmale auf:

Wachentliche Auflosung:

e Die Parameterverteilungen zeigen eine deutliche Konvergenz mit einem stabilen Posterior-
Sampling, das den Bereich der Parameterwahrscheinlichkeit auslotet und innerhalb der
definierten Posterior-Wahrscheinlichkeitsverteilung liber alle Ketten hinweg oszilliert.

e Modelldiskrepanz und Beobachtungsfehler weisen iiber die Stichproben hinweg eine
einheitliche Gréfenordnung auf

e Die Posteriorverteilungen der in Abbildung 31 dargestellten Simulationsergebnisse zeigen eine
erfolgreiche Korrelation mit den zuvor in Abbildung 19 dargestellten Messdaten.
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Monatliche EntschlieBung:

e Auch in diesem Fall zeigen die Kurvenplots deutlich eine Oszillation innerhalb der
Posteriorwahrscheinlichkeiten fiir die Parameter, was auf eine stabile Konvergenz hinweist.

e In é&hnlicher Weise spiegeln die posterioren Simulationsergebnisse der monatlichen
Kalibrierung die monatlichen Messdaten genau wider. Dies kann durch einen Vergleich
zwischen Abbildung 20 mit den Messdaten und Abbildung 32 mit der Posteriorverteilung der
Simulationsergebnisse bestétigt werden. Beide schwanken zwischen 0 und 20 kWh/m?.

e Die Wahrscheinlichkeitswerte der Posterior-Parameter sind mit denen vergleichbar, die bei der
Kalibrierung mit wdochentlicher Zeitauflosung ermittelt wurden. Der grofite Unterschied ist
beim U-Wert der AuBBenwénde zu beobachten, der bei der monatlichen Kalibrierung hoher ist.

Jahrlicher Vorsatz:

e Die Parameterverteilungen sind in diesem Fall von allen Auflésungen am stabilsten und weisen
minimale Unterschiede zwischen den verschiedenen Ketten auf.

e Ahnlich wie in den anderen Fillen spiegeln die posterioren Simulationsergebnisse die fiir die
Kalibrierung verwendeten jahrlichen Messdaten genau wider. Dies wird durch einen Vergleich
mit Abbildung 21 bestétigt, in der die jéhrlichen Messwerte zwischen 70 und 100 kWh/m?
liegen, was gut mit den Ergebnissen der posterioren Simulation in Abbildung 32 iibereinstimmt.

Die linken Felder zeigen die sich ergebenden Posterior-Wahrscheinlichkeitsverteilungen auf der
Grundlage der akzeptierten Stichproben. Alle vier Ketten zeigen eine Korrelation der posterioren
Wabhrscheinlichkeiten iiber die zeitlichen Skalen hinweg, was die Stabilitit der Ergebnisse bestétigt.
Wihrend die wochentliche Auflosung breitere Verteilungen zeigt, die eine hohere zeitliche Variabilitét
widerspiegeln, zeigen die monatlichen und jdhrlichen Auflésungen zunehmend konzentriertere
posteriore Verteilungen.

Der Vergleich der zeitlichen Aufldsung zeigt eine zunehmende Stabilitdt von der wochentlichen zur
jéhrlichen Skala. Die wochentliche Auflosung zeigt dynamischere Parametervariationen unter
Beibehaltung der Konvergenz, die monatliche Auflosung zeigt eine geringere Parametervariabilitit mit
einer ausgepragteren Stabilitdt bei der Abtastung der Heizkoeffizienten und die jéhrliche Auflosung
weist die stabilsten Parameterverteilungen mit minimalen Problemen der Kettenvermischung auf. Der
Beobachtungsfehler bleibt {iber alle zeitlichen Skalen hinweg konsistent und die Simulationsergebnisse
zeigen eine klare Trennung zwischen verschiedenen Parameterkombinationen, was die Zuverldssigkeit
der kalibrierten Parameterschiatzungen weiter bestétigt. Die konsistente Leistung des Modells iiber alle
zeitlichen Aufldsungen hinweg, die durch stabile MCMC-Ketten und wohldefinierte Posterior-
Verteilungen belegt wird, bestitigt die Effizienz des Kalibrierungsframeworks fiir dieses
Gebaudeenergiemodell.
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Die Ergebnisse der Bayes'schen Kalibrierung zeigen unterschiedliche Muster der
Parameterverfeinerung in verschiedenen zeitlichen Aufldsungen fiir das Gebédude. In der wochentlichen
Auflosung zeigt der U-Wert der AuBenwénde eine scharf definierte Posterior-Verteilung, die bei 0,6
W/m?K zentriert ist, wihrend der charakteristische Lampenfaktor eine konzentrierte Verschiebung zu
niedrigeren Werten (0,8-1,0) aufweist. Die Energiebezugsfliache konvergiert bei 1700-1800 m?, und der
Heizkoeffizient zeigt eine enge posteriore Verteilung bei 0,92. Die Beleuchtungsleistungsdichte zeigt
eine deutliche Verschiebung in Richtung 0,025-0,030 W/m?.

Monatliche und jéhrliche Auflosungen zeigen dhnliche Verfeinerungsmuster, jedoch mit deutlich
unterschiedlichen Unsicherheitsbereichen. Die jdhrliche Kalibrierung zeigt die ausgeprigteste
Parameterverfeinerung, insbesondere fiir den U-Wert der AuBlenwénde (Posterior-Mittelwert ~0,7
W/m?K) und den Heizkoeffizienten (Posterior-Mittelwert ~1,05). Diese zeitliche Variation in den
Parameterverteilungen deutet darauf hin, dass das Kalibrierungsframework sowohl die kurzfristige
Dynamik als auch die langfristigen Eigenschaften der Gebdudeleistung effektiv erfasst und dabei die
physikalische Konsistenz iiber verschiedene Zeitskalen hinweg beibehalt.
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Abbildung 34 Prior- und Posterior-Parameter-Wahrscheinlichkeitsverteilungen (wochentlich)
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Prior- und Posterior-Verteilung: U-Wert Aussenwand
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Abbildung 35 Prior- und Posterior-Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Parameter (monatlich)
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Prior- und Posterior-Verteilung: U-Wert Aussenwand Prior- und Posterior-Verteilung: Fakior der Lichtbereitstellung
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Abbildung 36 Prior- und Posterior-Parameter-Wahrscheinlichkeitsverteilungen (jahrlich)

Der Vergleich der Prior- und Posterior-Verteilungen iiber die verschiedenen zeitlichen Auflosungen
hinweg zeigt aulerdem wichtige unterschiedliche Kalibrierungsmerkmale. Die wochentliche Aufldsung
zeigt die breitesten Posterior-Verteilungen, besonders deutlich bei den Parametern U-Wert und
Heizkoeffizient, was die inhdrente Variabilitdt der kurzfristigen Energieverbrauchsmuster widerspiegelt.
Die monatliche Auflosung zeigt eine mittlere Verfeinerung, wobei die Posteriorverteilungen deutlichere
Spitzen aufweisen, aber eine moderate Streuung beibehalten, insbesondere beim Heizkoeffizienten, der
um 0,95 liegt. Die jdhrliche Auflosung weist die entscheidendste Parameterverfeinerung auf, die durch
die schirfsten Posteriorverteilungen und die ausgeprigtesten Verschiebungen gegeniiber den vorherigen
Werten gekennzeichnet ist, was insbesondere beim U-Wert-Parameter, der definitiv bei 0,7 W/(m?K)
seinen Hohepunkt erreicht, und beim Heizkoeffizienten, der Werte zwischen 1,05 und 1,10 stark
bevorzugt, deutlich wird. Diese fortschreitende Verscharfung der Posteriorverteilungen von
wochentlicher zu jdhrlicher Aufldsung deutet darauf hin, dass ldngere Zeitskalen robustere
Parameterschitzungen liefern, indem sie kurzfristige Schwankungen ausgleichen, wenn auch
moglicherweise um den Preis, dass Einblicke in die saisonale und betriebliche Dynamik verloren gehen,
die bei feineren Zeitskalen erfasst werden.

8.2.6 Kalibriertes Modell

Die Leistungsbewertung des kalibrierten Gebdudeenergiemodells fiir die jahrliche zeitliche Auflosung
zeigt eine deutliche Verbesserung der Vorhersagegenauigkeit. Abbildung 37 zeigt den Vergleich
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zwischen gemessenen Daten (schwarze Linie), nicht kalibrierten DIBS-Modellvorhersagen (rote Linie)
und den kalibrierten Modellergebnissen (blaue Verteilungen) fiir das Gebaude im Zeitraum 2014-2019.
Das Trainingszeitintervall ist schattiert, wiahrend das verbleibende Intervall die vorhergesagte Zeitreihe
darstellt.

Fiir die jahrliche Auflosung verbessert die Kalibrierung die unkalibrierten DIBS-Vorhersagen erheblich,
die den Verbrauch anfianglich um 20-25 kWh/m? unterschitzten. Das kalibrierte Modell erfasst
erfolgreich den Gesamttrend von 2014 bis 2019, insbesondere den Spitzenverbrauch um 100 kWh/m?
im Jahr 2016 und den anschlieBenden Riickgang im Jahr 2019, da die Messdaten in diesem Jahr nur bis
Mai erhoben wurden. Die posterioren Vorhersageverteilungen (blau schraffierte Bereiche) umfassen
effektiv die gemessenen Werte und zeigen eine angemessene Quantifizierung der Unsicherheit auf der
Jahresskala.

Die Vorhersagefiahigkeit des Modells wird besonders in der Spitzenzeit 2016 deutlich, wo es den
maximalen Verbrauch von etwa 100 kWh/m? genau erfasst. Das kalibrierte Modell reproduziert auch
erfolgreich den allmihlichen Riickgang der Energienachfrage von 2016 bis 2019 und beweist damit
seine Fahigkeit, langfristige Trends zu erfassen und gleichzeitig Parameterunsicherheiten durch
probabilistische Vorhersagen zu beriicksichtigen. Diese Validierung bestétigt die Wirksamkeit des
implementierten Frameworks bei der Verbesserung der Vorhersagegenauigkeit des Modells und liefert
gleichzeitig quantifizierbare UnsicherheitsmaBe fiir die Bewertung der Gebdudeenergieeffizienz.

Vorhersage Warmeenergieverbrauch mit kalibriertem Modell
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< = 2015
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S = 2017
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£
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Abbildung 37 Kalibrierte Modellergebnisse als posteriore Wahrscheinlichkeitsverteilungen im Verhdiltnis zu den urspriinglichen
Modellergebnissen vor der Kalibrierung (rot) und den entsprechenden Messdaten fiir die jihrliche Zeitauflosung
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Kalibriertes Modell
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Abbildung 38 Kalibrierte Modellergebnisse als posteriore Wahrscheinlichkeitsverteilungen im Verhdltnis zu den urspriinglichen
Modellergebnissen vor der Kalibrierung (rot) und den entsprechenden Messdaten fiir die monatliche Zeitauflosung

Fiir die monatliche Auflosung (siche Abbildung 38) erfasst das kalibrierte Modell effektiv die saisonalen
Muster und zeigt einen Spitzenbedarf von 15-20 kWh/m? wéhrend der Wintermonate und minimale
Werte wihrend der Sommerperioden. Wéhrend das Modell im Vergleich zu seiner unkalibrierten Version
eine verbesserte Genauigkeit bei der Wiedergabe der saisonalen Uberginge aufweist, bleibt eine
systematische Einschriankung bei den Vorhersagen im Sommer bestehen. Insbesondere simuliert das im
Rahmen der Studie verwendete DIBS-Gebaudeenergiemodell in den Sommermonaten durchweg einen
Heizenergiebedarf von Null, da es den in den Messdaten gemessenen Warmwasserbedarf nicht
beriicksichtigt, wiahrend die Messdaten einen minimalen, aber nicht Null-Verbrauch zeigen (2-3
kWh/m?). Diese Diskrepanz ist eher auf die Architektur des aktuellen Modells als auf eine
Kalibrierungsbeschrédnkung zuriickzufiihren. Die Integration von Gebdudeenergiemodellen mit einer
differenzierteren Behandlung von Schwachlastzeiten und einer besseren Darstellung der sommerlichen
Heizungsdynamik konnte die Vorhersagefahigkeiten des Frameworks verbessern, insbesondere wiahrend
saisonaler Ubergiinge und Zeiten mit geringer Nachfrage.
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Vorhersage Warmeenergieverbrauch mit kalibriertem Modell
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Abbildung 39 Kalibrierte Modellergebnisse als posteriore Wahrscheinlichkeitsverteilungen im Verhdltnis zu den urspriinglichen
Modellergebnissen vor der Kalibrierung (rot) und den entsprechenden Messdaten fiir die monatliche Zeitauflosung

Bei wochentlicher Auflosung (siehe Abbildung 39) zeigt das kalibrierte Modell eine robuste Leistung
bei der Erfassung der kurzfristigen Dynamik der Heizungsnachfrage, wie die detaillierte Analyse der
Heizperiode 2019 zeigt. Das Modell bildet sowohl den allgemeinen saisonalen Ubergang vom Winter
zum Frithling (Januar bis Mai) als auch die feineren wochentlichen Variationen der Nachfragemuster
erfolgreich ab. Die posterioren Vorhersageverteilungen, die durch blaue Unsicherheitsbalken dargestellt
werden, verbreitern sich auf dieser zeitlichen Skala angemessen, um die erhohte kurzfristige Variabilitit
widerzuspiegeln und gleichzeitig eine ausreichende Prézision fiir operative Erkenntnisse beizubehalten.

Die Wirksamkeit des Frameworks iliber mehrere zeitliche Skalen hinweg bestétigt seine Vielseitigkeit
als Kalibrierungsinstrument. Jede Auflsung bietet ergdnzende Einblicke in die Gebédudeleistung: Die
jéhrliche Kalibrierung erfasst langfristige Verbrauchstrends und allgemeine Modellverzerrungen, die
monatliche Aufldsung zeigt saisonale Muster und die Reaktion des Systems auf Klimaschwankungen,
wihrend die wochentliche Kalibrierung zum Verstindnis der Betriebsdynamik und des kurzfristigen
Systemverhaltens beitragen kann. Diese Multi-Resolution-Féhigkeit macht das Framework besonders
wertvoll fiir verschiedene Anwendungen, von der langfristigen Energieplanung bis zur detaillierten
Betriebsoptimierung.

Bewertung der Kalibrierungsqualitit:

Die Leistung des kalibrierten Modells wurde anhand der Kriterien der ASHRAE-Richtlinie 14 fiir
verschiedene zeitliche Auflosungen bewertet, wobei sich unterschiedliche Genauigkeitsgrade zeigten.
Bei wochentlicher Auflosung erreichte das Modell einen CV(RMSE) von 11,62 % und ein R? von 0,927,
was auf eine robuste kurzfristige Vorhersagefahigkeit hinweist. Bei der monatlichen Aufldsung war der
CV(RMSE) mit 24,63 % und einem R? von 0,850 hoher, was auf eine groBere Unsicherheit bei
mittelfristigen Vorhersagen hindeutet. Das Modell mit jahrlicher Auflésung wies einen CV(RMSE) von
7,10 % und R? von 0,921 auf und iibertraf damit die jéhrlichen Kalibrierungskriterien von (CV(RMSE)
<15 % fiir monatliche und < 5 % fiir jahrliche Vorhersagen ).

Die zunehmenden R2-Werte von monatlichen (0,850) zu jahrlichen (0,921) Auflésungen deuten auf eine
verbesserte Modellgenauigkeit auf lingeren Zeitskalen hin, wahrend die unterschiedlichen CV(RMSE)-
Werte in den verschiedenen Aufldsungen (11,62 %, 24,63 % bzw. 7,10 %) darauf hindeuten, dass die
Vorhersagegenauigkeit des Modells von der Auflosung abhédngig ist. Diese Metriken bestitigen die
Wirksamkeit des Bayes'schen Kalibrierungsframeworks, insbesondere fiir langfristige
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Energiebedarfsprognosen, wihrend sie gleichzeitig die Herausforderungen bei der Erfassung von
kurzfristigen Schwankungen der Gebdudeenergieeffizienz hervorheben.

8.2.7 Qualitit der Kalibrierung

In Abbildung 40 ist die Kalibrierungsqualitit des Modells fiir verschiedene zeitliche Auflésungen der
Messdaten dargestellt, die wiederum auch als Auflosung der Modellausgabe dienen. Diese Analyse
untersucht zwei Schliisselfragen: erstens die optimale Haufigkeit der Messdatenerfassung, um eine
effektive Modellkalibrierung zu gewahrleisten, und zweitens die notwendige Lénge der Datenerfassung
fiir robuste Kalibrierungsergebnisse.

CV(RMSE) and R? fiir verschiedene Zeiten und Trainingsdaten
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Abbildung 40 CV(RMSE) und R? Leistungsmetriken fiir die Modellkalibrierung: Vergleich iiber zeitliche Auflosungen (monatlich
(M), dreimonatlich (3M), halbjihrlich (6M) und jéihrlich (Y)) und Trainingsdatenverhdltnisse (20-80%)

Um die Auswirkungen dieser Faktoren zu bewerten, wurde die Kalibrierung mit unterschiedlich langen
Messdaten fiir jede der vier zeitlichen Aufldsungen durchgefiihrt: jahrlich, halbjéhrlich, vierteljdhrlich
und monatlich. Der Zeitraum fiir die Messung des Warmeenergieverbrauchs von Gebduden ist fiir alle
Auflosungen gleich und erstreckt sich vom 16. Januar 2014 bis zum 18. Mai 2019. Zu beachten ist, dass
die wochentlichen Daten, die im vorherigen Abschnitt vorgestellt wurden, von dieser Analyse
ausgeschlossen wurden, da sie nicht denselben Zeitraum abdecken; ihre Einbeziehung wiirde zu einem
verféalschten Vergleich fiihren.

Wie in Abbildung 40 dargestellt, hat die Lénge der erfassten Messdaten nicht unbedingt einen Einfluss
auf die Qualitdt der Kalibrierung. Fiir das betreffende Gebidude ist ein Datensatz, der fiir nur ein Jahr
(Trainingsquote = 20 %) gesammelt wurde, vom 16. Januar 2014 bis zum 31. Dezember 2014,
ausreichend fiir die Vorhersage des Warmeenergieverbrauchs. Das bedeutet, dass fiir dieses spezifische
Gebidude, das Framework mit dem integrierten DIBS anwendet wird, eine gute Kalibrierung des
Wirmeenergieverbrauch erreicht werden kann. Dies vereinfacht die Datenerfassung immens, da nur
eine Summe des jahrlichen Warmeenergieverbrauchs bendtigt wird, ohne dass eine héhere Auflosung
der Messungen oder léngere Zeitrdume der Datenerfassung erforderlich sind. Allerdings hat die zeitliche
Auflésung der Daten einen erheblichen Einfluss. Eine jahrliche Auflosung ergibt die genaueste
Modellkalibrierung, wenn sowohl die Kalibrierung als auch die Auswertung auf jahrlicher Basis
durchgefiihrt werden. Im Gegensatz dazu schneidet die hdchste Auflosung am schlechtesten ab, wenn
Kalibrierung und Auswertung auf Monatsbasis durchgefithrt werden. Fiir den betrachteten
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Messzeitraum erzielt das Framework mit dem integrierten DIBS-Gebdudeenergiemodell die beste
Leistung mit jahrlichen Daten.

Bei der Vorhersage des Energieverbrauchs mit hoherer zeitlicher Aufldsung gibt es mehr Datenpunkte
und groflere Schwankungen bei den Werten. Im Gegensatz dazu werden bei niedrigeren zeitlichen
Auflosungen die Schwankungen tendenziell geglittet. Infolgedessen fiihrt eine hdhere zeitliche
Auflésung zu mehr Fehlermdglichkeiten im Modell. Aus diesem Grund werden in der ASHRAE-
Richtlinie 14 strengere Anforderungen an die Kalibrierungsqualitit von Modellen mit geringerer
zeitlicher Auflosung (z. B. jéhrlich) gestellt (ASHRAE, 2014). Die in Abschnitt 8.2.6 vorgestellten
Ergebnisse, bei denen die Kalibrierung mit wochentlicher Aufléosung bessere Leistungskennzahlen
aufweist, stellen diese Vorstellung jedoch in Frage. Eine genauere Betrachtung der DIBS-Ausgabe und
der gemessenen Daten, wie in Abbildung 19 fiir die wochentliche Auflosung und Abbildung 20 fiir die
monatliche Auflosung dargestellt, zeigt, dass bereits das nicht kalibrierte Modell den Schwankungen
der gemessenen Daten fiir die wochentliche Auflosung besser folgt als fiir die monatliche Auflosung.

Diese Diskrepanz kann auf die Eigenschaften des DIBS-Modells zuriickgefiihrt werden, das in den
Sommermonaten in der Regel einen Warmeenergiebedarf nahe Null simuliert. Infolgedessen kann das
Modell selbst nach der Kalibrierung nicht vollstindig mit den gemessenen Daten fiir die Sommermonate
tibereinstimmen, da das Modell den in den gemessenen Wairmeenergiedaten enthaltenen
Warmwasserbedarf nicht beriicksichtigt. Wahrend der Kalibrierung wird deutlich, dass das DIBS-
Modell Schwierigkeiten hat, mit den beobachteten Werten fiir die Sommermonate {ibereinzustimmen,
da es nicht zwischen Raumheizung und Warmwasserverbrauch unterscheidet. Dieses Problem konnte
entweder durch den Ausschluss von Warmwasserdaten aus den fiir die Kalibrierung verwendeten
Messdaten oder durch die Einbezichung des Warmwasserverbrauchs in das DIBS-Modell behoben
werden.

Diese Ergebnisse unterstreichen die Empfindlichkeit von Gebdudeenergiemodellen, der Qualitdt der
Eingabedaten und des Kalibrierungsprozesses fiir Vorhersagen. Obwohl das Framework vollstandig
automatisiert ist, um die optimalen Kalibrierungsergebnisse zu finden, hingt die Genauigkeit des Tools
immer noch stark von der Qualitdt der Daten und des verwendeten Modells ab. Dies unterstreicht die
Notwendigkeit strengerer Standards fiir die Datenerfassung und die Kalibrierung von
Gebidudeenergiemodellen, um robuste und zuverlédssige Ergebnisse zu gewéhrleisten.

8.3 Uberblick

In diesem Rahmen sind die Rechenzeit und die Qualitdt der Kalibrierung zwei kritische Faktoren.
Abbildung 41 zeigt die gesamte Rechenzeit, die fiir die Ausfilhrung des gesamten Frameworks
erforderlich ist, wihrend Abbildung 42 die erreichten Qualitdtswerte anzeigt und sie mit den ASHRAE-
Normen vergleicht, die fiir jede spezifische Fallstudie erforderlich ist.

Die Ergebnisse zeigen, dass die jéhrliche Kalibrierung fiir Fallstudie 1 unter Verwendung von
Klimadaten des Testreferenzjahres und die wochentliche Kalibrierung fiir Fallstudie 2 unter
Verwendung von Daten des tatsdchlichen meteorologischen Jahres die am wenigsten rechenintensiven
Optionen sind. Bemerkenswert ist, dass die Qualitét der Kalibrierung fiir Fallstudie 1 (TRY) deutlich
hoher ist. Diese Diskrepanz ist wahrscheinlich auf das lédngere Zeitintervall der fiir Fallstudie 1
verwendeten Messdaten zuriickzufiihren, das sich iiber sechs Jahre erstreckt, wahrend Fallstudie 2
(wochentlich) auf nur 14 Wochen Trainingsdaten zuriickgreift. Dies fithrt zu dhnlichen Rechenzeiten,
aber zu einer deutlich besseren Kalibrierungsqualitét fiir Fallstudie 1.
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Abbildung 41 Berechnungszeiten fiir die Fallstudien

In Abbildung 41 stellen die dunkleren Farben die in den ASHRAE-Normen festgelegten
Qualitatsschwellenwerte dar, wiahrend die helleren Farben die in der Studie erreichten Qualitdtswerte
zeigen. Gemd3 den ASHRAE-Anforderungen miissen die CV(RMSE)-Werte unter den jeweiligen
Qualititsschwellenwerten bleiben, und die R*>-Werte miissen die festgelegten Grenzwerte iiberschreiten.
Die R2-Kriterien werden durchweg erfiillt, was zeigt, dass das kalibrierte Modell die gemessenen Daten
genau wiedergibt. Ebenso erfiillen die CV(RMSE)-Werte in den meisten Szenarien die geforderten
Standards, was darauf hinweist, dass die Unterschiede zwischen den gemessenen Daten und dem
kalibrierten Modell gering sind. Allerdings wird das CV(RMSE)-Kriterium fiir die monatliche und die
jéhrliche Kalibrierung in Fallstudie 2 nicht erfiillt.

Der Rahmen zeigt ein erhebliches Potenzial fiir eine effiziente Kalibrierung, sowohl hinsichtlich des
Zeitbedarfs als auch der erreichten Kalibrierungsqualitdt, bei der lediglich jéhrliche Messdaten
verwendet werden. Dies ist besonders effektiv, wenn Klimadaten aus dem Testreferenzjahr einbezogen
werden. Durch die Minimierung der Abhingigkeit von spezifischen Klimadatensitzen rationalisiert
dieser Ansatz den Kalibrierungsprozess und erleichtert die direkte Anwendung von vorab gespeicherten
Klimaanpassungsfaktoren, die in das System integriert sind. Diese Erweiterungen verbessern sowohl
die Effizienz als auch die Zuginglichkeit des Kalibrierungsprozesses.
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Ergebnisse im Vergleich zum Ashrae-Standard
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Abbildung 42 Bewertungen der Kalibrierungsqualitit im Vergleich zu den Anforderungen von Ashrae

8.3 Open-Source-Repository

Das Open-Source-Repository ist unter folgendem Link zu finden:

https://github.com/TUB-DVG/CalibLab

Das wichtigste Ergebnis dieses Forschungsprojekts ist ein Open-Source-Repository, das in diesem
Abschnitt ausfiihrlich beschrieben wird. Dieses Repository dient als grundlegende Ressource und bietet
wesentliche Funktionen wund Spezifikationen zur Unterstlitzung der Kalibrierung von
Gebiudeenergiemodellen. In diesem Abschnitt geben wir einen Uberblick iiber die Anforderungen an
das Repository, eine Beschreibung seiner Kernfunktionen und eine praktische Anleitung zur effektiven
Nutzung, einschlieBlich Anweisungen zur Installation, zum Betrieb und zur Integration mit ergénzenden
Tools. Das Repository ist so konzipiert, dass es sowohl fiir Forscher als auch fiir Fachleute aus dem
gesamten Gebdudesektor zugénglich und benutzbar ist und sich an Benutzer mit unterschiedlichem
Erfahrungsstand richtet.

Wir ermutigen andere Forscher nachdriicklich, dieses Repository weiterzuentwickeln, indem sie
Funktionalititen hinzufiigen oder Verbesserungen vorschlagen. Solche gemeinsamen Bemiihungen
werden dazu beitragen, ein konsensorientiertes, weithin akzeptiertes Werkzeug zu schaffen, das die
Genauigkeit und Zuverléssigkeit von Kalibrierungen von Gebdudeenergiemodellen verbessert. Dieser
kollektive Entwicklungsansatz wird dazu beitragen, eine vielseitige und robuste Ressource fiir die
Forschungsgemeinschaft und die Industrie gleichermafen zu schaffen.

8.3.1 Datenanforderungen

Das Framework erfordert vom Benutzer bereitgestellte Daten, insbesondere Messdaten, die in einer
Excel-Datei formatiert sind und die entsprechenden Messdaten enthalten. Zusitzlich ist eine Excel-Datei
mit den anfanglich angenommenen Parameterwerten erforderlich, zusammen mit einer separaten Datei,
die den Grad der Unsicherheit fiir jeden Parameter definiert. Der Unsicherheitsgrad jedes Parameters

nn

sollte als "informativ", "schwach informativ" oder "nicht informativ" kategorisiert werden.
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Das aktuelle Repository enthélt einen umfassenden Klimadatensatz fiir Berlin, der reale Wetterdaten aus
den Jahren 2010 bis 2022 enthélt. Dieser Datensatz reprasentiert reale meteorologische Jahre und bietet
den Nutzern detaillierte, historisch genaue Klimainformationen speziell fiir Berlin. Diese Daten
ermoglichen eine prizise Kalibrierung und Priifung von Energiemodellen in diesem spezifischen
geografischen und klimatischen Kontext. Fiir die Kalibrierung mit tatsdchlichen meteorologischen
Jahresklimadaten fiir einen anderen Ort als Berlin miissen die Nutzer den entsprechenden
Klimadatensatz in das Tool hochladen.

Das Repository enthélt eine Testreferenzjahr-Klimadatei fiir Potsdam. TRY-Dateien sind standardisierte
Datensitze, die typische meteorologische Bedingungen an einem bestimmten Ort darstellen und einen
zuverldssigen Mafstab fiir die Priifung und Validierung von Modellen bieten. Diese Einbeziehung
ermOglicht es den Nutzern, Simulationen unter standardisierten Bedingungen durchzufiihren und so eine
vergleichende Basislinie zu schaffen, die fiir die Kalibrierung von Modellen in verschiedenen Regionen
oder Szenarien niitzlich ist.

Um den Nutzen des Datensatzes weiter zu erhdhen, werden Klimaanpassungsfaktoren fiir eine Vielzahl
von Regionen in Deutschland bereitgestellt. Konkret enthilt der Datensatz diese Anpassungsfaktoren
fiir 8234 Postleitzahlgebiete im ganzen Land. Diese Anpassungsfaktoren ermoglichen es den Nutzern,
ihre Energiemodelle lokal anzupassen, indem sie sie mit spezifischen regionalen Klimavariationen in
Einklang bringen, ohne dass sie Klimadaten fiir jedes einzelne Gebiet suchen und herunterladen miissen.
Diese Funktion vereinfacht die Nutzung des Rahmenwerks, da bei der Simulation von Standorten
auBerhalb Berlins keine zusétzlichen Klimadaten benétigt werden.

Dariiber hinaus verbessert dieser Ansatz die Effizienz des Frameworks erheblich, da die Simulation
wihrend des iterativen Kalibrierungsprozesses nur fiir ein einziges reprasentatives Jahr ausgefiihrt
werden muss und nicht fiir jedes Jahr innerhalb eines historischen Datensatzes. Durch die Anwendung
der Klimaanpassungsfaktoren auf ein einziges Testreferenzjahr konnen die Benutzer die
Simulationsergebnisse so erweitern, dass sie jdhrliche Schwankungen darstellen und einen
Zeitreihendatensatz fiir die Region ohne zusétzliche Durchldufe erstellen. Diese Féhigkeit vereinfacht
den Arbeitsablauf und beschleunigt den Modellierungsprozess, so dass die Benutzer in einem Bruchteil
der Zeit, die fiir herkdmmliche Methoden bendtigt wird, genaue, standortspezifische Ergebnisse
erzeugen konnen.

Alle im Repository enthaltenen Klimadaten und Anpassungsfaktoren stammen vom Deutscher
Wetterdienst (DWD) und sind fiir die 6ffentliche Nutzung frei zugénglich. Durch die Integration dieser
gepriiften, offentlich zuginglichen Datensitze bietet das Repository eine robuste und zuverldssige
Grundlage fiir Nutzer, die an Energiemodellierungsprojekten in unterschiedlichen klimatischen
Kontexten in Deutschland arbeiten. Diese umfangreiche Klimadatenbibliothek stellt sicher, dass
Forscher und Fachleute Zugang zu qualitativ hochwertigen, geographisch relevanten Daten haben, was
die Priazision und Anpassungsfahigkeit ihrer Energiemodelle verbessert.

8.3.2 Benutzereingaben

Die Benutzer miissen fiir den Kalibrierungsprozess bestimmte Entscheidungen treffen. Zunéchst miissen
sie den Prozentsatz der Messdaten festlegen, der fiir die Kalibrierung und nicht fiir die Priifung
verwendet wird. Dies bedeutet, dass festgelegt werden muss, welcher Anteil der Messdaten fiir die
Kalibrierung verwendet wird und welcher Anteil fiir die Vorhersage und Bewertung der
Kalibrierungsqualitdt reserviert wird. Dariiber hinaus miissen die Nutzer die Anzahl der
Kalibrierungsparameter festlegen, indem sie angeben, flir wie viele der gesamten Parameter im
Gebaudeenergiemodell neue Kalibrierungswerte verwendet werden sollen. In der Literatur wird
empfohlen, maximal fiinf Parameter zu verwenden, um optimale Ergebnisse zu erzielen.
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In der Hauptskriptdatei muss der Benutzer eine Gebdude-ID angeben, angeben, ob die Kalibrierung
TRY- oder AMY-Klimadaten verwendet, und die Ausgabeauflosung festlegen (z. B. jahrlich, monatlich,
wochentlich). Fiir die TRY-basierte Kalibrierung sollte die Ausgabeauflosung auf "Keine" gesetzt
werden. AuBBerdem muss der Name der Klimadatei angegeben werden; wenn die TRY -Methode gewahlt
wird, sollte dieses Feld ebenfalls auf "Keine" gesetzt werden.

Die Benutzer konnen auch Entscheidungen {ber die iterative Ausfithrung bestimmter
Rahmenkomponenten treffen, bis eine Datenkonvergenz erreicht ist. Diese Option ist insbesondere fiir
die Empfindlichkeitsanalyse und die Erstellung von Metamodellen relevant. Bei der Sensitivitétsanalyse
beinhaltet die Konvergenz die Erhohung des Stichprobenumfangs fiir die Berechnung des
Sensitivitdtsindexes, bis sich die Rangfolge der Parameter stabilisiert und die Identifizierung der
empfindlichsten Parameter gewihrleistet ist. Fiir das Metamodell beinhaltet die Konvergenz die
Erhohung des Stichprobenumfangs, bis das Modell die Qualitétskriterien erfiillt und das urspriingliche
Modell genau reprisentiert. Dieser Schritt umfasst auch das Testen verschiedener GauBscher
Regressionskerne zur Optimierung des Metamodells. Wenn keine Konvergenz ausgewahlt wird, werden
Standardwerte verwendet, die sich in fritheren Studien als zuverldssig erwiesen haben. Diese
Standardwerte gewahrleisten jedoch nicht immer optimale Ergebnisse oder Anpassungen fiir neue
Datentypen.

8.3.3 Back-End-Prozesse

Die Hauptskriptdatei umreifit die aufeinanderfolgenden Schritte innerhalb des Frameworks. Jeder
Schritt fungiert als Berechnungsblock, der die notwendigen zugrunde liegenden Funktionen zur
Ausfiihrung seiner spezifischen Aufgabe aufruft.

1. In einem ersten Schritt wird die Simulation mit den vordefinierten Parameterwerten
durchgefiihrt, die das Gebdudeenergiemodell vor der Kalibrierung darstellen. In dieser Phase
lauft das Modell mit diesen vorldufigen Parameterwerten und ermoglicht einen Vergleich
zwischen der Modellausgabe und den tatsichlich gemessenen Daten fiir den untersuchten Fall.
Diese anféngliche Ausgabe kann in einem Diagramm visualisiert werden, um die
Modellleistung im Vergleich zu den beobachteten Daten zu bewerten.

2. Im zweiten Schritt wird eine Sensitivitdtsanalyse durchgefiihrt, um die Parameter zu ermitteln,
die den groBten Einfluss auf die Modellsimulation haben. Die vorherige Wahl beziiglich der
Konvergenz der Sensitivitétsanalyse bestimmt, welche zugrunde liegende Funktion in diesem
Schritt aufgerufen wird. Aulerdem wirkt sich die gewéhlte Anzahl der Kalibrierungsparameter
auf den Konvergenzprozess aus; die Analyse wird so lange wiederholt, bis dieselben
Parameter unter der angegebenen Anzahl von Kalibrierungsparametern durchgéngig als die
empfindlichsten eingestuft werden. Die Ausgabe dieses Schritts enthilt die Namen der
empfindlichsten Parameter.

3. Das néchste Modul konzentriert sich auf die Erstellung des Metamodells, das aus zwei
Prozessen besteht. Im ersten Prozess werden die empfindlichsten Parameter, die im
vorangegangenen Schritt ermittelt wurden abgetastet und die Simulation des
Gebidudeenergiemodells wird fiir jede Kombination von Abtastungen durchgefiihrt, wobei die
Ergebnisse fiir die weitere Analyse gespeichert werden.

Im zweiten Prozess werden diese Stichprobendaten verwendet, um das Metamodell mithilfe
der GauBBschen Regression zu trainieren. Die Wahl des Stichprobenumfangs fiir das Training
und die Auswertung kann sich erheblich auf die Genauigkeit des Metamodells auswirken. Der
Standardwert ist auf 75 % festgelegt, kann aber bei Bedarf innerhalb des Moduls angepasst
werden. Wie bereits erwihnt, kann der Benutzer auch entscheiden, ob Konvergenz erforderlich
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ist, bevor er das Modul aufruft. Wenn keine Konvergenz ausgewahlt wird, wird die
vordefinierte Anzahl von Parameterkombinationsstichproben fiir das Modelltraining
ausgefiihrt, wobei der Standard-Kernel-Typ fiir die GauB3-Prozesse verwendet wird.

Wenn Konvergenz gewidhlt wird, wird die Anzahl der Stichproben erhoht, bis die Kriterien fiir
ein ausreichend genaues Metamodell erfiillt sind und es werden mehrere Kernel getestet, um
sicherzustellen, dass das Metamodell die spezifischen Daten und das Gebaudeenergiemodell
genau wiedergibt. Die Ausgabe dieses Moduls ist das Metamodell selbst, das in einem Format
gespeichert wird und dann im nachfolgenden Modul verwendet werden kann.

Der letzte Block des Frameworks konzentriert sich auf die Bayes'sche Kalibrierung des
Gebaudeenergiemodells, wobei die gemessenen Daten zur Verbesserung der
Modellgenauigkeit verwendet werden. Dieses Modul nutzt den zu Beginn des Frameworks
definierten Umfang der Messdaten, wéihrend der Rest fiir Auswertungszwecke beiseite gelegt
wird.

Der Prozess beginnt mit der Erstellung von prioritiren Wahrscheinlichkeitsverteilungen fiir die
Parameter, wobei die zuvor definierten Parameterwerte und Unsicherheitsgrade als
Benutzereingaben verwendet werden. Um diese Schétzungen zu verfeinern, wendet das Modul
eine Monte-Carlo-Markov-Ketten-Methode in einem zugrunde liegenden Prozess an. Der
Monte-Carlo-Aspekt bezieht sich auf die Zufallsstichproben aus den prioren
Parameterverteilungen, wihrend die Markov-Ketten-Komponente bedeutet, dass jede
Stichprobe von der vorherigen abhéngt, wodurch eine Kette von Stichproben entsteht, die
gegen die Zielverteilung konvergieren. Wahrend des MCMC-Prozesses werden Stichproben
aus den Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Prior-Parameter gezogen. Fiir jeden abgetasteten
Parametersatz wird die Likelihood berechnet, die angibt, wie gut die Ergebnisse der
Modellsimulation mit den beobachteten Messdaten iibereinstimmen. Auf der Grundlage dieser
Likelihood-Berechnungen erzeugt der Prozess einen neuen Satz von
Parameterwahrscheinlichkeitsverteilungen. Dieses iterative Sampling wird fortgesetzt, bis die
festgelegte Anzahl akzeptierter Stichproben erreicht ist.

Um die Konvergenz festzustellen, werden die gesammelten Stichproben anhand vordefinierter
Kriterien bewertet. Wenn die Stichproben diese Kriterien erfiillen, gilt die Konvergenz als
erreicht, was bedeutet, dass sich die Parameterschétzungen stabilisiert haben. Ist dies nicht der
Fall, wird eine neue Zielstichprobengrdfie festgelegt, und der MCMC-Prozess beginnt von
neuem.

Das Ergebnis dieses Moduls ist die posteriore Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir die
Kalibrierungsparameter, die eine verfeinerte Schitzung der Parameterwerte liefert, die die
beobachteten Daten am besten erkldren. Diese posteriore Verteilung dient als wichtiges
Ergebnis, das Informationen fiir nachfolgende Modellierungsbemiihungen liefert und die
Gesamtgenauigkeit des Gebaudeenergiemodells verbessert.

Nach Erhalt der posterioren Wahrscheinlichkeitsverteilungen fiir die Modellparameter werden
diese Verteilungen innerhalb des Gebdudeenergiemodells angewendet, um kalibrierte
Simulationsergebnisse zu erzeugen. Dieser Simulationsprozess nutzt die neu kalibrierten
Parameterwerte, was zu einer Posterior-Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir die vorhergesagten
Energieoutputs des Modells fiihrt. Diese Ergebnisse stellen die verfeinerten Vorhersagen des
Modells dar, wobei die wihrend der Kalibrierung ermittelten Unsicherheiten berticksichtigt
werden. Die sich daraus ergebende Verteilung wird als das vollstandig kalibrierte Modell
betrachtet, das die Parameterwerte widerspiegelt, die am besten zu den beobachteten Daten
passen und ein zuverldssigeres Simulationsergebnis bieten.
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Um die Leistung des kalibrierten Modells griindlich zu bewerten, muss seine Ausgabe anhand
des verbleibenden Segments der Messdaten validiert werden, das zuvor fiir die Bewertung
zuriickgestellt wurde. Dazu werden wichtige Leistungsindikatoren wie der
Variationskoeffizient des mittleren quadratischen Fehlers (Root Mean Square Error) und das
Bestimmtheitsmal} iiber die gesamte Wahrscheinlichkeitsverteilung der simulierten Ergebnisse
des kalibrierten Modells berechnet. Diese Werte werden dann in einer separaten Ergebnisdatei
gespeichert, in der die Leistungskennzahlen sowohl fiir die Wahrscheinlichkeitsverteilung als
auch fiir die optimalen Einzelparameterkombinationen (die den niedrigsten CV(RMSE) und
das hochste R? ergeben) dokumentiert werden. Fiir eine griindliche Bewertung sollten diese
Werte mit den in der ASHRAE-Richtlinie 14 festgelegten Benchmarks verglichen werden, die
in Kapitel 7 unter "Ziel 7" ndher erldutert werden, um sicherzustellen, dass die Genauigkeit
und die Vorhersagefahigkeiten des Modells mit den etablierten Standards {ibereinstimmen.

Mehrere Skripte wurden in das Framework aufgenommen, um die Visualisierung der
verschiedenen Phasen und Ergebnisse zu erleichtern. Diese Skripte sind so konzipiert, dass sie
eine Vielzahl von Diagrammen erzeugen, darunter:

e Simulationsergebnisse des Gebdudeenergiemodells: Diese Darstellung vergleicht die
Simulationsergebnisse des Gebdudeenergiemodells mit den entsprechenden Messdaten
iber denselben Zeitraum.

o Konvergenz der Empfindlichkeitsanalyse: Diese Grafik veranschaulicht, wie sich die
Rangfolge der Modellparameter mit zunehmendem Stichprobenumfang éndert, und gibt
Aufschluss dariiber, wie sich die Konvergenz fiir die Empfindlichkeit der verschiedenen
Parameter entwickelt.

e Konvergenz des Gaullschen Regressionsprozesses: Dieses Diagramm zeigt die
Bewertungsmetriken und die erforderliche Rechenzeit fiir verschiedene
StichprobengroBen an und ermdglicht so eine Bewertung der Effizienz und Effektivitét
der Gauf3schen Regression im Konvergenzprozess.

e Metamodell-Vergleich: In dieser Darstellung wird das Meta-Modell dem
urspriinglichen Gebédudeenergiemodell gegeniibergestellt, um zu bewerten, wie genau
das Meta-Modell das Verhalten des urspriinglichen Modells wiedergibt.

e Kalibrierungsprozess-Spuren: Diese Visualisierung verfolgt die akzeptierten
Parameterwerte wihrend des gesamten Kalibrierungsprozesses und bietet einen
detaillierten Uberblick dariiber, wie sich die Parameter iiber Iterationen hinweg
entwickeln.

e Prior- und Posterior-Parameterwahrscheinlichkeitsverteilungen: Dieses Diagramm
zeigt die Verdnderungen in den Parameterwahrscheinlichkeitsverteilungen und hebt
hervor, wie sich die Posterior-Verteilungen nach der Kalibrierung von den Prior-
Verteilungen unterscheiden.

o Kalibriertes Gebdudeenergiemodell - Simulationsergebnisse: Diese Reihe von
Diagrammen zeigt die Simulationsergebnisse des kalibrierten Gebdudeenergiemodells
iiber die gesamte Zeitreihe, wobei die fiir die Kalibrierung und Vorhersage verwendeten
Zeitreihen deutlich markiert sind. Sie enthilt auch die Simulationsergebnisse vor der
Kalibrierung und die entsprechenden Messdaten.

e Voraussagende Szenarien: Diese Diagramme stellen verschiedene
Nachriistungssimulationen dar, die die potenziellen Energieeinsparungen und
Treibhausgasemissionen (THG) sowie die damit verbundenen Unsicherheiten
veranschaulichen. Sie geben Aufschluss iiber das Maf3 an Vertrauen in die Erzielung
bestimmter Energieeinsparungen und Treibhausgasreduzierungen durch bestimmte
Nachriistungsmafinahmen.



Abbildung 43 veranschaulicht den Aufbau und die Funktionsweise des Git-Repository und zeigt die
verschiedenen in diesem Bericht beschriebenen Schritte auf. Sie zeigt auch die erforderlichen und
optionalen Benutzereingaben auf, die fiir den Betrieb erforderlich sind.
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Abbildung 43 Schematische Darstellung der Struktur des Git-repository
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9 Schlussfolgerung und Ausblick

Das in dieser Studie entwickelte Framework demonstriert die Effektivitit der Anwendung von
Bayes'schen Statistiken bei der Kalibrierung von Energiemodellen fiir Gebdude, indem er sowohl eine
verbesserte Anpassung an beobachtete Daten als auch eine rigorose Behandlung inhérenter
Unsicherheiten ermoglicht. Durch den Einsatz von Bayes'schen Techniken kalibriert das Framework
effizient Modelle und erzeugt robuste Vorhersagen, die cher probabilistische Bereiche als
deterministische Ergebnisse beinhalten. Dieser Ansatz erhoht nicht nur die Zuverlassigkeit der
Vorhersagen, sondern bietet auch ein detailliertes Verstdndnis der mit jedem Parameter verbundenen
Unsicherheiten, wodurch das Vertrauen in die Modellergebnisse gestarkt wird, was deren Verwendung
bei weiteren Analysen und Entscheidungen unterstiitzt. Dariiber hinaus wird die Glaubwiirdigkeit des
Frameworks durch die erfolgreiche Priifung an realen Gebédudedaten und nicht nur an Daten aus
kontrollierten Umgebungen gestéarkt.

Das Framework ist auf Benutzerfreundlichkeit ausgelegt, erfordert nur minimale Eingabedaten, wahlt
automatisch bestimmte Werte fiir Schliisselparameter aus und reduziert den Bedarf an
Benutzerinteraktion. Dieser rationalisierte Ansatz ermoglicht es Benutzern, auch wenn sie nur
begrenzten Zugang zu detaillierten Gebdudedaten haben, effizient kalibrierte Modelle zu erstellen. Fin
wesentliches Merkmal zur Verbesserung der Zugénglichkeit ist die automatische Integration aller
Schritte des Frameworks. Nach dem Start arbeitet das Framework autonom und nutzt einen
selbstanpassenden Algorithmus fiir die Konvergenzsuche, um die optimalen StichprobengréB3en und
Hyperparameterwerte fiir zuverldssige FErgebnisse zu Dbestimmen und gleichzeitig die
Berechnungseffizienz zu gewihrleisten. Durch die automatische Auswahl dieser Werte auf der
Grundlage der spezifischen Daten geht das System eine grofle Herausforderung bei der Bayes'schen
Kalibrierung an - die Bestimmung von Parametern, die in der Regel eine manuelle Eingabe erfordern
und ansonsten nur schwer genau festgelegt werden konnen. Dank dieser Anpassungsfahigkeit ldsst sich
das System effektiv {iber verschiedene Datensitze und Modelle hinweg verallgemeinern, so dass es fiir
Benutzer mit unterschiedlichem Wissensstand zuganglich ist. In Kombination mit Multiprocessing, den
schnellen Simulationsféhigkeiten von DIBS und der Metamodellierung wird die Effizienz der
Berechnungen erheblich gesteigert.

Dariiber hinaus enthdlt das Framework vorinstallierte Datensdtze, wie z. B. Klimadaten des
tatsdchlichen meteorologischen Jahres, und ermoéglicht den Zugriff auf Klimadaten des
Testreferenzjahres fiir 8234 Orte in Deutschland. Dies minimiert die Anforderungen an die
Dateneingabe und die Einrichtungszeit, da die Nutzer diese Daten nicht selbst beschaffen miissen.

Die Eingabeanforderungen des Frameworks werden auch durch die Nutzung von Funktionen des DIBS-
Systems reduziert, das so angepasst wurde, dass es nahtlos in diesem Framework funktioniert.
Infolgedessen werden nur 21 grundlegende Eingabeparameter bendtigt, was das System fiir Nutzer, die
eine schnelle und zuverldssige Kalibrierung von Gebdudeenergiemodellen wiinschen, sehr zugénglich
und effizient macht.

Das Framework ist duflerst anpassungsfahig und verfiigt {iber austauschbare Komponenten, die es den
Benutzern ermdglichen, es an ihre spezifischen Bediirfnisse anzupassen. Diese Flexibilitidt ermdglicht
es den Nutzern, das Framework auf verschiedene Gebdudeenergiemodelle zuzuschneiden oder
alternative Sensitivitdtsanalysen und Metamodellierungstechniken nach Belieben anzuwenden.

Ein weiteres zentrales Merkmal ist die Recheneffizienz: Durch die Nutzung der schnellen
Simulationsfahigkeiten von DIBS, die Implementierung der GauBschen Prozessregression fiir die
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Metamodellierung und die Aktivierung von Multiprocessing arbeitet das Framework mit hoher
Geschwindigkeit und reduzierter Rechenlast.

SchlieBlich wurde das Framework in Python, einer weit verbreiteten Programmiersprache, entwickelt,
was seine Zuganglichkeit und Kompatibilitit mit verschiedenen Plattformen und Systemen verbessert.
Diese Entscheidung erweitert den Nutzerkreis des Frameworks und macht es zu einem wertvollen
Werkzeug fiir Praktiker und Forscher im Bereich der Energiemodellierung von Gebéduden.

Das Forschungsprojekt hat ein vielversprechendes Framework fiir die Kalibrierung von
Energiemodellen fiir Gebdude mit Bayes'schen Methoden aufgezeigt. Das Potenzial dieses Ansatzes ist
weitreichend und mehrere Schliisselbereiche zukiinftiger Arbeit konnten seine Anwendbarkeit,
Genauigkeit und Relevanz fiir ein breiteres Spektrum von Szenarien und Skalen verbessern.

Um unsere Klimaziele effektiver zu erreichen, ist es wichtig, iiber einzelne Gebaude hinauszugehen und
den Energieverbrauch in einem groBeren, stddtischen MaBstab zu betrachten. Die Anwendung dieses
Frameworks auf hoheren Aggregationsebenen konnte wertvolle Erkenntnisse fiir das
Energiemanagement in Stadtvierteln und Stidten liefern. Um den Rahmen auf die stddtische Ebene
auszudehnen, sollten kiinftige Arbeiten ihn jedoch anpassen und mit Modellen testen, die speziell fiir
die stadtische Energieanalyse entwickelt wurden. Da dieses Framework als Kalibrierungsinstrument und
nicht als eigenstindiges Modell fungiert, ist er auf ein zugrunde liegendes Modell angewiesen, das die
stiadtische Energiedynamik erfasst. Die Kalibrierung von Modellen auf stidtischer Ebene mit diesem
Ansatz konnte den Stddten helfen, ein tieferes Verstdndnis der Energieverbrauchsmuster in grof3eren
Gebieten zu erlangen, was eine strategische Planung und ein besseres Ressourcenmanagement
ermdglicht. Die Entwicklung kompatibler Energiemodelle im stédtischen Malistab und die Anwendung
dieses Frameworks auf diese Modelle konnte seine Wirkung erheblich steigern und umfassendere,
stadtweite Energiebewertungen unterstiitzen.

Wiahrend des Forschungszeitraums war der Zugang zu gemessenen Energiedaten vor und nach den
Sanierungsmafinahmen nicht moglich, was die Anwendung des Frameworks bei der Bewertung von
Sanierungseinsparungen einschrénkte. Infolgedessen bleiben die Vorhersagen iiber die Auswirkungen
von Sanierungen oder Nachriistungen eher ein Vorhersageszenario, als dass sie anhand empirischer
Daten validiert werden konnten. Die Beschaffung solcher Daten und ihre Integration in kiinftige Studien
wiirde eine direkte Bewertung der Genauigkeit des Frameworks bei der Vorhersage von
Energieeinsparungen ermoglichen, was ein wesentlicher Schritt zur Verfeinerung der
Kalibrierungsmethoden wire.

Die Robustheit des Frameworks konnte durch die Féhigkeit zur Kalibrierung anhand mehrerer Arten
von Ausgabedaten weiter verbessert werden. Durch die Kalibrierung auf mehreren Ebenen, z. B. durch
Einbeziehung von Outputs fiir den Kiihlbedarf oder den Stromverbrauch bei gleichzeitiger Verwendung
desselben Satzes von Eingabeparametern, konnte das Modell ein breiteres Spektrum von Dynamiken
erfassen und sowohl die Genauigkeit als auch die Relevanz erhohen. Da die DIBS diese verschiedenen
Outputs generieren kann, konnte das Framework ohne weiteres fiir eine mehrstufige Kalibrierung
angepasst werden. Leider enthielten die Datenbanken, die fiir diese Forschung zur Verfiigung standen,
diese Informationen nicht, aber die Einbeziehung dieser Informationen konnte fiir zukiinftige Arbeiten
sehr wertvoll sein.

Gegenwirtig werden die internen Lasten, wie z.B. die Belegung, die Nutzung von Gerdten und
Zeitplanen im DIBS-Modell aus deutschen Normen abgeleitet. Eine Umgestaltung des Modells um diese
als unbekannte kontinuierliche Parameter zu behandeln, wiirde die Kalibrierungsgenauigkeit erhohen
indem Unsicherheiten im Zusammenhang mit der Gebdudenutzung beriicksichtigt werden. Interne
Lasten sind oft sehr variabel und stellen eine bedeutende Quelle der Unsicherheit bei der
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Energiemodellierung dar. Eine Kalibrierung des Modells auf der Grundlage tatsdchlicher interner
Lastdaten anstelle von standardisierten Annahmen konnte genauere und kontextspezifische
Modellergebnisse liefern und damit einen wertvollen Bereich fiir die weitere Entwicklung darstellen.

Seit Beginn dieses Projekts haben die Fortschritte in der Informatik - insbesondere im Bereich des
maschinellen Lernens (ML) - neue Mdglichkeiten fiir die Energiemodellierung von Gebduden erdffnet.
Zukiinftige Forschungsarbeiten konnten den aktuellen Bayes'schen Rahmen mit ML-basierten Modellen
vergleichen oder hybride Ansétze untersuchen, die Bayes'sche und ML-Techniken integrieren. Solche
Vergleiche konnten Synergien zwischen den Stirken der Bayes'schen Kalibrierung bei der
Quantifizierung von Unsicherheiten und der Vorhersagekraft von ML aufzeigen. Durch die
Untersuchung potenzieller Integrationspunkte konnten Forscher ein flexibleres und leistungsfahigeres
Kalibrierungswerkzeug schaffen, dass die besten Aspekte beider Ansétze nutzt.

Die Beriicksichtigung dieser Aspekte in zukiinftigen Arbeiten konnte die Vielseitigkeit des Frameworks
erheblich verbessern und eine breitere Akzeptanz als Reaktion auf die sich entwickelnden
Anforderungen der Industrie unterstiitzen. Der Open-Source-Charakter des Frameworks, zusammen mit
der detaillierten Dokumentation auf GitHub und unterstiitzenden Konferenzbeitrigen, die seine
Verwendung und Fallstudien aus der Praxis beschreiben, bietet eine Grundlage fiir die weitere
Entwicklung. Wir hoffen, dass andere Forscher und Entwickler auf dieser Arbeit aufbauen und die
Féhigkeiten des Frameworks verfeinern und erweitern werden, um den Bereich der
Energiemodellierung von Gebduden voranzutreiben und nachhaltigere Energiemanagementpraktiken
auf verschiedenen Ebenen zu unterstiitzen.
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Anhang

Table 1-B Zusammenfassung einiger Schliisselfaktoren aus der Literaturstudie

Titel

Umfangder Studie

Skala der Gebaude
Typ des Gebaudes

Datentyp
Datenauflsung

Sensitivitatsanalyse

Kalibrierungs-
parameter

Vorherige
Wabhrscheinlichkeits-
verteilung

Gebéude-

Validation of a Bayesian-based
method for definingresidential
archetypesinurbanbuildingenergy
models

Sokol J, Cerezo DVC, Reinhart CF

Kassifizierungder Archetypen und
Vorhersage des Energieverbrauchs
der Bestande

verschiedene Gebaudebestande
\Wohngebaude

Bektrizitatsverbrauch, Gasverbrauch
monatliche Daten (12 Monate)

empirische Annahme

Infiltration, Thermostat-Sollwerte,
Belegungsdichte, Steckdosenlast und
Beleuchtungsleistungsdichte,
Warmwasserdurchfluss

GleichmaRige
Wahrscheinlichkeitsverteilung.

Energiesimulations-tool EnergyPlus

93

Bayesian Calibration at the Urban
Scale: acase studyonalarge
residential heatingdemand
applicationin Amsetrdam

Wang Ch.K Tindemans S, Miller C,
Agugiaro G, Stoter J

Validierungund Vorhersage des
Energieverbrauchs von
Lagerbestéanden

verschiedene Gebaudebestande
Wohngebaude

Gasverbrauch

jahrliche Daten (10 Jahre)
Morris-Methode mit einem Monte-
Carlo-Ansatz (Ausgefiihrt mit einem
Python-Skript und der externen
Bibliothek SALib) Firr die
Sensitivitatsanalyse wird ein
kubisches Gebaude eingerichtet.

Minimale Thermostateinstellung,
Indlitrierungsrate.

GleichmaRige
Wahrscheinlichkeitsverteilung.

CitySm

Calibration of buildingEnergy
Models for Retrofit Analysis under
uncertainity

HeoY, ChoudharyR Augenbroe G.A

Validierung des Energieverbrauchs
und Vorhersage des
Nachristungseffekts

Einzelgebéude
Birogebaude

Gasverbrauch
monatliche Daten (36 Monate)

Morris-Method (mit Smlab)

Liftungsschnittpunkt C, Innenraum T,
Infiltrationsrate,
Luftungsabflusskoeffizient,
Leistungsdichte, Fenster U-Wert,
Heizungsverlust

Dreiecks-
Wahrscheinlichkeitsverteilung

EnergyPlus & Normative Energy Model



Tabelle 1-C Zusammentassung einiger Schliisselfaktoren aus der Literaturstudie

Titel

Autor

Umfangder Studie
Skala der Gebéaude
Typ des Gebaudes

Datentyp
Datenauflésung

Sensitivitatsanalyse

Kalibrierungs-parameter
Vorherige Wahrscheinlichkeits-
verteilung

Gebaude-Energiesimulations-tool

94

Comparison of four building

archetype charactarizationmethods Bayesian-Emulator based

inurbanbuildingenergy modeling
(UBBM): Aresidential case studyin
Kuwait City

Cerezo C, Sokol J, AlKhaled S,
Reinhart Ch, A-Mumin A, Hajiah A

Validierungdes Energieverbrauchs
der Bestande

verschiedene Gebaudebesténde
Wohngebaude

Intensitat der Energienutzung.
Gemessene Daten fir jedes
Gebéaude.

jahrliche Daten (1 Jahr)

Die Parameter werden mit Hilfe von
Fachwissen und unter Anwendung
von +15% Variation der
Modellparameter fiir ein
durchschnittliches Gebaude
ausgewahlt.

Belegungsbezogene Parameter:
Kiihlungs-Sollwerttemperatur,
Spitzenwert der installierten
Beleuchtungsleistung,
durchschnittlicher Spitzenwert der
Belegungsdichte, Steckdosenlasten.
Latin Hyper Cube fUr probabilistische
Parametererfassung

GleichmaRige
Wahrscheinlichkeitsverteilung.

EnergyPlus

parameter identification for
calibratingenergy models for
existingbuildings

KangY, KrartiM

Validierungder Bayes'schen
Kalibrierungan einem Blirogebaude
Einzelgebaude

Nichtwohngebaude

Gesamtenergieverbrauch
monatliche Daten

Lokale Sensitivitatsanalyse

Hfizienzder Heizungsanlage,
Geratedichte, Infiltration

Gaufsche Verteilungsfunktion mit
Konfidenzniveau

Emulator wird verwendet

Bayesian calibration of building
energy models withlarge datasets

ChongA, LamKP., Pozz M, YangJ
Verbesserungder Bayes'schen
Kalibrierungfir eine gréRere
Datenmenge (stindlich statt
monatlich)

Binzelgebaude

Nichtwohngebaude
Energieverbrauch einer
wassergekUhlten Kaltemaschine.
Energieverbrauch des Kilhlsystems.
stiindliche Daten (720 Stunden)

Morris-Method (Rsensitivity package)

Relevante Parameter des
Kaltesystems

TRNYS, EnergyPlus



Tabelle 1-D Zusammenfassung einiger Schliisselfaktoren aus der Literaturstudie

Titel

Autor

Umfangder Studie
Skala der Gebaude
Typ des Gebaudes

Datentyp
Datenauflésung

Sensitivitatsanalyse

Kalibrierungs-parameter
Vorherige Wahrscheinlichkeits-
verteilung

Gebaude-Energiesimulations-tool

95

Narrowinguncertaintiesin
forecastingurban buildingenergy
demand

Gholami M, Torreggiani D, Tassinari P,
Barbaresi A

Validierungdes Energieverbrauchs
der Bestande

verschiedene Gebaudebestande
Wohngebaude

Intensitat der Energienutzung (Strom-
und Gasverbrauch)
jahrliche Daten (1 Jahr)

Sandardisierter
Regressionskoeffizient und die
Bedeutungder Random Forest-
Variable ( Rsensitivity package)

Leistungsdichte der Gerate,
Kihlsollwert, Heizsollwert,
Personendichte,
Warmwasserverbrauch,
Infiltrationsrate

EnergyPlus

Automated Calibration of Non-
Residential Urban BuildingEnergy
Modelin

RemmenP.

Validierungder Bayes'schen
Kalibrierungmit einem Emulator und
mit 22 realen Gebéuden
verschiedene Gebaudebestande
Nichtwohngebaude

Warmeenergieverbrauch
stiindliche Daten (17 520 Stunden)

Morris-Method

Nachttemperatur, Infiltrationsrate,
Fensterflachenkoeffizient

Gleichmalige und dreieckige
Wahrscheinlichkeitsverteilung

Reduced Order Model from Modelica

Calibration of Dynamic Building
Energy Models with Multiple
Responses UsingBayesianInference
and Linear Regression Models

Li Q, GuL, Augenbroe G, Wu C.F.J,,
BrownJ

Validierungdes Energieverbrauchs
Einzelgebaude
Nichtwohngebaude

Kaltwasser- und Stromverbrauch
15 Minuten Auflésung (70 000 Daten)

Kiihlungs-Sollwert, Belegungsdichte,
Aulenluftvolumenstrom

Dreiecks-
Wahrscheinlichkeitsverteilung.

OpenStudio, EnergyPlus



Tabelle 1-E Zusammenfassung einiger Schliisselfaktoren aus der Literaturstudie

Titel

Autor

Umfangder Studie
Skala der Gebaude
Typ des Gebaudes

Datentyp
Datenauflsung

Sensitivitdtsanalyse

Kalibrierungs-parameter
Vorherige Wahrscheinlichkeits-
verteilung

Gebaude-Energiesimulations-tool

96

Amethodology for calibration of
buildingenergy models at district
scale usingclusteringand surrogate
techniques

Tardioli G, Narayan A, Kerrigan R
QOates M, O’ Donnell J FinnD.P.

Validierungdes Energieverbrauchs
verschiedene Gebaudebestéande (326
Gebaude - 14 Cluster)

Alle Typen

Gebaudeenergieverbrauch (Heizung
+Warmwasser) Gemessene Datenim
Durchschnitt der Nachbarschaft.
Durchschnittlich pro Jahr (1 Jahr)

Beleuchtungsstarke,
Belegungsdichte, Infiltrationen,
Heizungssollwert,
Warmwasserverbrauch, Efizienzdes
Warmwassersystems

JE+, EnergyPlus

Urban-scale Energy Modeling of
Food Supermarket Considering
Uncertainty

Yamaguchi Y, Suzuki Y, Choudhary R
Booth A, Shimoda Y

Validierungdes Energieverbrauchs
Lagerbestand (35 Gebaude- 1
Archetyp)

Superméarkte

Intensitat der Energienutzung
Wochentlich, monatlich, jahrlich

Faktorielle Stichprobenmethode

COPdes Kiihlschranks, Lange des
Schranks, Beleuchtungsstérke,
Luftgeschwindigkeit des Luftvorhangs

Dreiecks-
Wahrscheinlichkeitsverteilung.
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