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Kurzfassung

Im Rahmen des Forschungsverbundprojektes
EnergyMap Berlin (https://energymap-berlin.de)
wurde zum Zwecke der Warmeplanung ein Kl-
gestltztes schnelles Prognosemodell  zur
Bestimmung gebdudescharfer  Heizwarme-
bedarfe fiir den Berliner Gebaudebestand (ca.
370.000 Gebaude) entwickelt und anhand realer
Energieverbrauchswerte validiert. Das
verwendete Prognosemodell besteht aus jeweils
vier neuronalen Netzwerkmodellen fur
Wohngebaude und fir Nichtwohngebaude und
differenziert hierbei unterschiedliche
Gebaudetypen und Gebaudegrolienklassen. Die
verwendeten  Trainingsdaten fir die 8
Netzwerkmodelle wurden aus  mehreren
Millionen physikalisch basierter thermischer
Gebaudesimulation mit SimStadt erzeugt, wobei
Varianten mit unterschiedlichen Klimajahren,
energetischen  Bauteilkennwerten,  Fenster-
flachenanteilen etc. berlicksichtigt wurden.

Der vorliegende Beitrag fokussiert auf die
Validierung des KI-Prognosemodells mittels
realer Energieverbrauchsdaten. Die Validierung
wurde in einem mehrstufigen hierarchischen
Verfahren durchgefiihrt: In einem ersten Schritt
wurde fiir ein ausgewahltes Einzelgebdude ein
Vergleich von prognostizierten Bedarfen des Ki-
Modells mit Verbrauchswerten aus 15
Klimajahren vorgenommen. Im nachsten Schritt
wurden auf Gebaudeblockebene fiir mehrere

Blécke  aggregierte Prognosewerte mit
Blockverbrauchswerten aus vier Klimajahren
verglichen. Im letzten Schritt erfolgte ein

Vergleich des prognostizierten Bedarfs fir das
gesamte Land Berlin und dem
Gesamtheizenergieverbrauch seines Gebaude-
bestands.

Die Ergebnisse der Validierung zeigen, dass eine
Vorhersage des Heizwarmebedarfs mit einem Ki-
Prognosemodell auf allen drei Ebenen
grundsatzlich gut moglich ist. Eine grofiere
Anzahl von Gebauden und auch Blocken zeigt
aber nach wie vor erhebliche Abweichungen
zwischen Energiebedarf und -verbrauch.
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Einflihrung

In der letzten Dekade wurden zahlreiche
Forschungsarbeiten durchgefihrt, bei denen die
berechneten Warmebedarfe des Gebaude-
bestands von Stadtquartieren mit gemessenen
Verbrauchsdaten  systematisch  verglichen
wurden. Bei diesen Bedarfs- bzw. Verbrauchs-
vergleichen wurden unterschiedliche Modelle
bzw. Methoden zur Ermittlung der
Gebaudewarmebedarfe genutzt: diese wurden
entweder hergeleitet Gber Gebaudearchetypen
(kategorisiert nach Typ, Baualter, Nutzung und
Sanierungszustand) oder wurden Uber eine
physikalisch basierte Energiebilanzierung bzw.
Energiesimulation berechnet. Die Bedarfs-
[Verbrauchsvergleiche wurden sowohl auf Ebene
des Einzelgebaudes (Dochev et al., 2018; Wyrwa
et al,, 2017; Moreno et al., 2024) bzw. auf
Ubergeordneten Ebenen von Gebaudeblécken
oder noch starker aggregiert auf groberen
Rastern oder Postleitzahlgebieten (Moreno et al.,
2024; Yang et al., 2020; Calderén et al., 2024;
Wang et al., 2020; Schwanebeck et al., 2021)
vorgenommen. Die modellierten Gebaude-
warmebedarfe wurden hierbei mit
netzgebundenen Verbrauchsdaten (Fernwarme,
Gas) oder mit von Einzelgebauden aggregierten
Verbrauchsdaten verglichen. Im Ergebnis zeigen
diese Validierungen auf den aggregierten

Ebenen (Gebaudeblock, Stadtquartier- oder
Postleitzahlebene) wesentlich geringere
Abweichungen als auf der Ebene des

Einzelgebaudes, da belastbare gebadudescharfe
Angaben zum Sanierungsstand, zum
Wohnungsleerstand, zum Nutzerverhalten, zu
den Nutzungsgraden der Warmeversorgungs-
anlagen haufig fehlen bzw. nur grob geschatzt
werden kdnnen, aber diese unsicheren Angaben
pro Einzelgebaude sich nach Aggregierung auf
hdherer Ebene wieder vermitteln.

Kl-Prognosemodell

Fur das KI-Prognosemodell von EnergyMap
Berlin wurde ein Satz von 8 neuronalen
Netzwerkmodellen entwickelt, welche auf Basis
von insgesamt 24 EingabegrofRen (Features) den
jahrlichen Heizwarmebedarf fir den Gebaude-
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bestand von Berlin gebaudescharf prognos-
tizieren (Segbers et al., 2024). Zu den Features
gehdren Grolen, welche aus der
Gebaudegeometrie abgeleitet werden kdénnen
(auBenluftberiihrende Fassaden- und Dach-
flachen, angrenzende Flache an Nachbar-
gebaude, Fensterflichenanteile, beheiztes
Gebaudevolumen, beheizte Nutzflache, ...),
Parameter zur Beschreibung der Energie-
effizienz der Gebaudehillle (U-Werte fir
Fassade, Fenster, Dach und Bodenplatte),
Parameter zur Beschreibung der Gebaude-
nutzung (insgesamt 5 Wohngebaude und 12
Nichtwohngebaudetypen) sowie Parameter zur
Beschreibung des Auflenklimas (historische
Klimajahre und Klimawandelszenarien).

Trainingsprozess

Die Trainingsdaten fir die neuronalen
Netzwerkmodelle wurden durch skriptgesteuerte
automatisierte thermische Gebaudesimulationen
mit SimStadt (Weiler et al., 2021) erzeugt. Hierfiir
wurde fur ein GrofRteil des Gebaudebestands von
Berlin gebaudescharf der jahrliche Heizwarme-
bedarf simuliert (ca. 291.000 Gebaude), wobei
fir jedes Gebdude auch noch Varianten
berechnet wurden, bei denen der
Sanierungszustand variiert wurde (nicht, teil-
oder vollsanierte Gebdude, beschrieben durch
bestimmte U-Wert-Kombinationen). Weiterhin
wurden fir alle Sanierungsvarianten auch die
Klimajahre variiert (Jahre 2010 bis 2024 sowie
Klimawandelszenarien RCP 2.6 und RCP 8.5 fir
die Jahre 2030, 2040 und 2100), wofir die
Klimadaten der Referenz-Station des Deutschen
Wetterdienstes (DWD) in Potsdam (Stations-ID
03987) genutzt wurde. Aus allen Varianten
ergaben sich insgesamt ca. 15,6 Mio.
Trainingsdatensatze.

Tabelle 1: Mit SimStadt erzeugte Trainingsdatensatze
fur die 8 neuronalen Netzwerkmodelle

Gebadudeanzahl,
die in jedes
Namen Training
der ingefl

Modelle
WG-1
WG-2
WG-3
WG-4

NWG-1
NWG-2
NWG-3
NWG-4
GESAMT

Beheizte Fliche
(von/bis)

<= 300

> 300, < 1500

>= 1500, <= 3000
> 3000

<= 1000

> 1000, < 5000

>= 5000, <= 20000
> 20000

Trainingsd. itze
(inkl.versch.Szenarien)
3.003.090

3.000.000

2.873.592

2.283.714

1.845.664

1.698.220

756.408

134.796

15.595.484

“sind
151.036
69.677
25.971
14.786
12.629
11.719
4.924
874
291.616

Da kleine Wohn- und Nichtwohngebdude in
Berlin sehr viel haufiger als grolRere Gebaude
vorkommen (vgl. Tabelle 1), wurde der
Trainingsdatensatz auf 8  Teildatensatze
aufgeteilt, um so innerhalb jeder GréRenklasse
bzgl. der beheizten Gebaudeflache
gleichverteilte Trainingsdatensatze zu erhalten.
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Mit diesen wurden insgesamt 8 neuronale
Netzwerkmodelle (4 Wohngebaude- und 4
Nichtwohngebaude) mittels Uberwachten
Lernens trainiert.

Durch die auf mehrere
Netzwerkmodelle  lasst  sich mit  dem
Prognosemodell auch die unterschiedliche
Sensibilitat bestimmter EingangsgrofRen auf die
Ausgangsgrofie des Heizwarmebedarfs sehr viel
besser abbilden (z.B. hangt der
Heizwarmebedarf kleiner Gebaude im Vergleich
zu groReren Gebauden sehr viel starker von den
U-Werten seiner aufdenluftberiihrenden Bauteile
ab, da erstere relativ zum beheizten Gebaude-
volumen eine sehr viel gréRere aullen-
luftberiihrende Fassadenflache aufweisen).

Aufteilung

Abbildung 1 zeigt den Trainingsprozess der 8
Netzwerkmodelle anhand des Verlaufs des
mittleren absoluten Fehlers bei der Prognose des
jahrlichen Heizwarmebedarfs.

\

Abbildung 1: Trainingsprozess der neuronalen
Netzwerkmodelle des Prognosemodells. Oben: 4
Modelle fiir Wohngebaude, unten: 4 Modelle flr

Nichtwohngebdude

Demnach konnen die neuronalen Netzwerk-
modelle die mit SimStadt simulierten
Jahresheizwarmebedarfe mit einem Fehler
zwischen 2 bis 8 Prozent wiedergeben, wobei der
Fehler fiur kleine Wohngebdude mit einer
beheizten Flache kleiner 300 m? am kleinsten ist.

Ermittlung des Jahresheizenergiebedarfs

Fir die Ermittlung des Heizenergiebedarfs eines
Einzelgeb&audes muss zusatzlich der
Warmebedarf fir die Warmwasserbereitung
sowie der Anlagennutzungsgrad der Warme-
versorgung mit einbezogen werden. Weiterhin
spielt fir eine realistische Prognose die
Beriicksichtigung von Rebound-Effekten bei der
Warmeversorgung von  Gebaduden  eine
wesentliche Rolle.

1. Warmebedarf Warmwasserbereitung: Zur
Berechnung des Warmebedarfs zur
Warmwasserbereitung inkl. der Verteilverluste
wurden im Prognosemodell in Anlehnung an die
DIN 18599 Teil 10 nutzflachenspezifische Werte
verwendet, welche insgesamt 23 verschiedene
Gebaudekategorien beriicksichtigen.

2. Anlagennutzungsgrad: aufgrund
vorhandener gebaudescharfer Daten

nicht
zur



Anlagentechnik wurde je Gebaudeblock ein
Anlagennutzungsgrad  ermittelt, der die
energetische Effizienz der Warmeversorgung
abbildet. Gebaudeblécke, die ausschlieRlich mit
Fernwdrme versorgt werden, erhielten einen
Anlagennutzungsgrad von 100 Prozent. Bldcke,
die ausschlieRlich Uber eine Gasversorgung
verfuigen, ein Wert von 93 Prozent angesetzt. Fir
Blocke mit einer Kombination aus Fernwarme-
und Gasversorgung wurde das jeweilige
Verhaltnis der beiden Energietrager
bericksichtigt. Daraus ergibt sich ein gestaffelter
Anlagennutzungsgrad zwischen 93 Prozent und
100 Prozent, abhangig vom Anteil der
effizienteren Fernwarme. Bei 4.615 von
insgesamt 15.920 der Berliner Gebaudeblocke
lagen keine konkreten Blockverbrauchsdaten
vor, fir welche ein pauschaler Anlagen-
nutzungsgrad von 95 Prozent angenommen
wurde. Dies entspricht dem durchschnittlich
berechneten Nutzungsgrad aus dem Verhaltnis
des gesamten Fernwarme- und Gasverbrauchs
in Berlin.

3. Beriicksichtigung der Rebound-Effekte: In
der Literatur wurde der Rebound-Effekt bzgl. des
Heizenergieverbrauchs unterschiedlich energie-
effizienter Wohngebaude ausflhrlich untersucht
(Haas et al., 2000; Guerra Santin, 2013; Aydin et
al., 2017). Bei Wohngebduden mit niedriger
Energieeffizienz, also hohen spezifischen
Heizenergiebedarfen, liegen die theoretisch
berechneten Bedarfe meist sehr viel hoher als die

tatsachlichen Verbrauche, da i.d.R. aus
oOkonomischen Grinden nur selten eine
Vollbeheizung dieser Gebaude Uber deren

Nutzflachen und wahrend des ganzen Tages
erfolgt. Umgekehrt treten bei sehr
energieeffizienten Gebauden (Niedrigstenergie-
oder Passivhaus-Gebauden) teilweise hohere
Verbrauche als berechnete Bedarfe auf, da diese
Gebaude in der Heizperiode auf ein nicht
optimales Nutzerverhalten sehr viel sensibler
reagieren (z.B. Betrieb von Gebaudebereichen
mit freie Fensterliftung anstatt mit kontrollierter
Luftung mit Warmerickgewinnung). Fir die
Berlcksichtigung  solcher  Rebound-Effekte
wurde in das Prognosemodell von EnergyMap
Berlin eine Korrekturfunktion von (Loga, 2019),
verwendet, welche aus den statistischen
Untersuchungen an gemessenen Heizenergie-
verbrauchen von ca. 2.800 Wohngebauden
entnommen wurde (vgl. Abb. 2).

Diese nichtlineare Funktion ermittelt einen
Korrekturfaktor, welcher fir Gebaude mit einem
spezifischen jahrlichen Heizenergiebedarf kleiner
80 kWh/m?a den in Schritt 2 ermittelten
gebaudescharfen Gesamtheizenergiebedarf
vergroftert bzw. bei grofieren spezifischen
Heizenergiebedarfen reduziert.
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Abbildung 2: Kalibrierungsfunktion zur Beriick-
sichtigung der Rebound-Effekte nach (Loga, 2019)

Diese Korrekturfunktion, welche ausschlief3lich
auf der statistischen  Auswertung von
Energieverbrauchen von Wohngebauden
abgeleitet wurde, wird im Prognosemodell nicht
nur auf prognostizierten Heizwarmebedarfe der
Wohngebaude, sondern mangels Literaturwerte
ebenfalls zur Korrektur der Warmebedarfe der
Nichtwohngebaude verwendet, was methodisch
noch eine Schwache darstellt.

Validierung

Zur Validierung des KI-Prognosemodells auf
Gebaudeebene und Blockebene wurde jeweils
auf mehrjahrige Endenergieverbrauchswerte
zuriickgegriffen. Auf Gebdudeebene stammen
diese aus jahrlichen Heizenergieabrechnungen
eines Einzelgebaudes Uber 15 Jahre, welche
innerhalb des Forschungsprojekts EnergyMap
Berlin durch eine Datenspende erhoben wurden.
Fir dieses Gebaude standen auch noch weitere
prazisierte Gebaudeinformationen zur Verfligung

(z.B. der exakte Wert der beheizten
Gebaudeflaiche oder der U-Wert der
Dachkonstruktion), welche als angepasste
Eingabeparameter fir das Prognosemodell

genutzt werden konnten. Auf Blockebene wurden
fir die Validierung drei verschiedene
Gebaudebldcke verwendet, von denen einer im
Stadtzentrum und die beiden anderen im
auleren Stadtbereichen von Berlin liegt. Fir die
Validierung der Blocke  wurden die
gebaudescharfen Prognosewerte der innerhalb
eines Blockes gelegenen Blocke aggregiert und
mit den im Energieatlas Berlin verdffentlichten
Blockendenergieverbrauchen der Jahre 2020 bis
2023 verglichen (https://energieatlas.berlin.de).

Beriicksichtigung des stadtischen
Warmeinsel-Effekts bei der Validierung

Bei der Erzeugung der Trainingsdaten mit
SimStadt fir die neuronalen Netzwerkmodelle
von EnergyMap Berlin wurden die Klimadaten
der Referenz-Station des Deutschen
Wetterdienstes (DWD) in Potsdam (Stations-ID
03987) genutzt. Der Jahresmittelwert der
AuBenlufttemperatur betrug an diesem Standort
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im Jahr 2025 10,6 °C und liegt damit im
Jahresmittel um ca. 1,6 °C niedriger als im
Stadtzentrum von Berlin (vgl. Abb. 3). Die
Kartendarstellung wurde auf Grundlage der
HOSTRADA-Wetterdaten des Deutschen
Wetterdienstes (DWD) mit der von Autoren
entwickelten  Python-Bibliothek  hostradadpy
(https://github.com/UdK-VPT/hostrada4py)

erzeugt und zeigt deutlich den Warmeinsel-Effekt
im Zentrum von Berlin. Die Bauteilmassen der
erhdéhten Bebauungsdichte im Berliner
Stadtzentrum (vgl. Abb. 4) in Kombination mit
einem hohen Bodenversiegelungsgrad speichern
die solare Einstrahlung und die stadtische
Abwarme sehr viel besser als in den
umgebenden, viele weniger dicht bebauten
Stadtgebieten, was die Ungleichverteilung der
AuBenlufttemperatur im gesamten Stadtgebiet

Abbildung 3: Ortliche Verteilung der jahresmittleren
Lufttemperatur in Berlin und Potsdam im Jahr 2025
(Datenquelle: HOSTRADA DWD)
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Abbildung 4: Ortliche Verteilung der Bebauungs-
dichte pro Gebaudeblock im Stadtraum von Berlin
(Datenquelle: EnergyMap Berlin)

Um die Auswirkung des Warmeinseleffekts bei
der Validierung des Prognosemodells auf Ebene
des Einzelgebdudes und der Blockebene zu
beriicksichtigen, wurde ein Klimakorrekturfaktor
eingefiihrt. Dieser wurde dann auf Basis der
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HOSTRADA-Wetterdaten die in der
Validierung  betrachteten  Standorte  und
Klimajahre, fir welche erhobene Endenergie-
verbrauchswerte  vorlagen, bestimmt. Als
Klimakorrekturfaktor KF wurde das Verhaltnis der
Jahresgradtage (JGT) des lokalen Standorts, zu
den JGT des Referenzstandorts (Messstation
03987 in Potsdam), mit dessen Klimadaten das
Prognosemodell von EnergyMap Berlin trainiert
wurde, definiert:
__ JGT(Lokal)
- JGT (Referenz)

far

in Kd/a (1)

Hierbei werden die Gradtage eines einzelnen
Tages GT Uber den Mittelwert der Aulenluft-
temperatur an diesem Tag tm bestimmt:

GT=(20 °C-t,,) in Kd falls tn < 15 °C
GT=0 falls tn >= 15 °C (2)

Die Aufsummierung aller Gradtage Uber einen
12-Monatszeitraum ergeben die JGT.

Der Klimakorrekturfaktor KF wird dann zur
Anpassung des vom Kl-Modell prognostizierten
Jahresheizenergiebedarfs verwendet:

Qprog,heiz,korrzKF ’ Qprog,heiz in MWh/a (3)

Validierung auf Gebdudeebene

Fir die Validierung wurde ein flinfgeschossiger
Berliner Altbau (Baujahr 1905) mit Vorderhaus,
Seitenfligel und Hinterhaus in Berlin-Pankow
ausgewahlt, fir den jahrliche Verbrauchswerte
der Jahre 2010 bis 2024 vorlagen (vgl. Abb. 5).

Abbildung 5: Berliner Altbaugeb&ude in Berlin-
Pankow fir die Validierung am Einzelgebaude. Links
StralRenfassade, oben rechts: ausgebautes
Dachgeschoss; unten Mitte: Heizkostenabrechnung,
unten rechts: Hoffassade

Abbildung 6 zeigt den Vergleich der
prognostizierten Jahresheizenergiebedarfe auf
Basis der statistischen Gebaudeinformationen
aus der Datenbank von EnergyMap Berlin (mit
und ohne Klimakorrektur) fiir die Jahre 2010 bis
2024 mit den entsprechenden Endenergie-
verbrauchswerten an Erdgas der gleichen Jahre
aus den jeweiligen Heizkostenabrechnungen. In
Abbildung 7 ist das Verhdltnis des
prognostizierten Jahresheizenergiebedarfs zu
den Endenergieverbrauchswerten dargestellt.
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Abbildung 6: Prognostizierte Jahresheiz-
energiebedarfe (mit und ohne Klimakorrektur) und
Endenergieverbrauche am Einzelgebaude in MWh/a
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Abbildung 7: Verhaltnis prognostizierter Jahresheiz-
energiebedarfe (mit und ohne Klimakorrektur) zu den
Endenergieverbrauchswerten beim Einzelgebdude

Demnach berechnet das KI-Prognosemodell
ohne Klimakorrektur in allen Jahren einen
systematisch hdheren Bedarf an Erdgas als das
Gebaude tatsachlich verbraucht hat. Durch die
Einfihrung des Klimakorrekturfaktors, welcher je
nach Jahr zwischen 0,852 und 0,904 schwankt
(Mittelwert 0,884) verringert sich die mittlere
Abweichung uUber alle 15 Verbrauchsjahre von
plus 23 Prozent auf plus 9 Prozent.

Unter Hinzunahme weiterer vorliegender
Informationen fiir dieses Gebaude kénnen die
Eingabeparameter gegeniber den statistischen
Annahmen des Prognosemodells  weiter
prazisiert werden:

e ausgebautes Dachgeschoss: Upach: 0,25
W/m?K (statistische Annahme 1,66: W/m?2K)

e beheizte Nutzflache: 1.855 m? laut
Heizkostenabrechnung (statistische
Annahme: 1.713 m?)

e spez. Energiebedarf Trink-WW: 32 kWh/m?2a
laut Heizkostenabrechnung (statistische
Annahme: 11 kWh/m?a)

e Anlagenwirkungsgrad: 96 Prozent, Gas-
brennwert-Kessel (statistische Annahme: 93
Prozent)
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Durch die Korrektur auf Grund des vorliegenden
Gebaude-Zusatzwissens lassen sich

Abweichungen zwischen Bedarfsprognose und
Verbrauchen weiter verringern (siehe Abb. 8):
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Abbildung 8: Verhaltnis prognostizierter Jahresheiz-
energiebedarfe (mit und ohne Zusatzwissen) zu den
Endenergieverbrauchswerten beim Einzelgebdude

Tendenziell berechnet das Prognosemodell
etwas hohere Bedarfe an Erdgas als das
Gebaude tatsachlich verbraucht hat:

e Abweichung langjahriges Mittel (2010 bis
2024): plus 3 Prozent (anstatt plus 8 Prozent)

e maximale Abweichung (2012): plus 22
Prozent (anstatt plus 40 Prozent)

Validierung auf Blockebene

Die Validierung auf Blockebene wurde anhand
folgender drei Blécken vorgenommen:

Block 111001 in Berlin Pankow: in diesem
Block liegt auch das betrachtete Einzelgebaude.
Der Block mit 28 beheizten Gebauden ist Teil des
ehemaligen Sanierungsgebiets ,Winsviertel*
(1994 — 2011 flachendeckend saniert), gepragt
durch einen Gebaudebestand, der tberwiegend
vor 1918 errichtet und durch einige Neubauten
seit 1990 erganzt wurde. Auf Grund der
Quartierssanierung wird der Gebaudebestand
des analysierten Blocks ausschlieBlich Uber
Erdgas beheizt.

B VAN

Abblldung 9: Block 111001 im Berliner Bezirk Pankow
mit 28 beheizten Gebauden (Quelle: Apple Karten und
EnergyMap Berlin)

Der prognostizierte Bedarf liegt nach der
Klimakorrektur (KF: 0,857 bis 0,894) im Mittel der
Jahre 2020 bis 2023 ca. 11 Prozent unterhalb der
Verbrauchswerte. Die Jahre 2022 und 2023
(jleweils minus 4 Prozent) werden deutlich
genauer prognostiziert als die Jahre 2020 und



2021 (minus 15 Prozent und minus 20 Prozent),
siehe Abb. 10.
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Abbildung 10: Prognostizierte Jahresheiz-
energiebedarfe (mit und ohne Klimakorrektur) und
Endenergieverbrauch des Blocks 111001 in MWh/a

Block 126612 in Berlin Treptow-Kopenick: Der
Block mit 8 beheizten Mehrfamilienhdusern
wurde in den 1990er-Jahren als zusammen-
héngendes Gebdudeensemble erbaut und wird
ausschlieRlich Gber Fernwarme beheizt.
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Abbildung 11: Block 126612 im Berliner Bezirk
Treptow-Kbpenick mit 8 beheizten Gebauden (Quelle:
Apple Karten und EnergyMap Berlin)
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Abbildung 12: Prognostizierte Jahresheiz-
energiebedarfe (mit und ohne Klimakorrektur) und
Endenergieverbrauch des Blocks 126612 in MWh/a

Der prognostizierte Bedarf liegt nach der
Klimakorrektur (KF: 0,916 bis 0,974) im Mittel der
Jahre 2020 bis 2023 ca. 6 Prozent oberhalb der
Verbrauchswerte, die Jahre 2022 und 2023 (plus
17 Prozent und plus 10 Prozent) werden
ungenauer prognostiziert als die Jahre 2020 und
2021 (plus 4 Prozent und minus 4 Prozent), siehe
Abb. 12.

Block 143058 in Berlin Treptow-Kopenick: Der
Block mit 7 beheizten Mehrfamilienhdusern
wurde in den 1980er-Jahren erbaut und wird
ebenfalls ausschlieBlich Gber Fernwarme
beheizt.
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Abbildung 13: Block 143058 im Berliner Bezirk

Treptow-Kbpenick mit 7 beheizten Gebauden (Quelle:
Apple Karten und EnergyMap Berlin)
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Abbildung 14: Prognostizierte Jahresheiz-
energiebedarfe (mit und ohne Klimakorrektur) und
Endenergieverbrauch des Blocks 126612 in MWh/a

Der prognostizierte Bedarf liegt nach der
Klimakorrektur (KF: 0,970 bis 0,986) im Mittel der
Jahre 2020 bis 2023 ca. 13 Prozent oberhalb der
Verbrauchswerte, die Jahre 2022 und 2023
(jeweils plus 21 Prozent) werden ungenauer
prognostiziert als die Jahre 2020 und 2021 (plus
12 Prozent und plus 1 Prozent), siehe Abb. 14.

Validierung auf Stadtebene

Der letzte Schritt stellt den Versuch einer
Validierung auf der Ebene der Gesamtstadt
Berlin dar. Ein Vergleich auf dieser Ebene von
Energiebedarfsprognosen mit Energie-
verbrduchen ist mit groRen Unsicherheiten
behaftet, da sowohl die statistische Datenbasis
von EnergyMap Berlin als auch die Datenbasis
fur die Energieverbrduche des Berliner
Energieatlas flir eine Vielzahl von Bldcken
derzeit noch fehlerhaft und unvollstandig sind
(siche  Abschnitt  ,Ergebnisanalyse  und
Diskussion)“. Der Vergleich wurde hauptsachlich
fur eine Plausibilititskontrolle des KI-
Prognosemodells von EnergyMap Berlin
vorgenommen.

Der Gebaudebestand von Berlin umfasst ca.
338.000 Wohngebdude und ca. 31.000
Nichtwohngebaude und ist in ca. 15.920 Bldcke
gegliedert. Abb. 15 zeigt den gesamten
Gebaudebestand im  Web-Interface  von
EnergyMap Berlin.
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Abbildung 15: Darstellung des Berliner Gebaude-
bestands im Web-Interface von EnergyMap Berlin

Fuir den Vergleich wurde das Verhaltnis
Prognose zu Verbrauch fur alle Blécke von Berlin
als statistische Verteilung betrachtet. Fur jeden
Gebaudeblock wurde hierfir der prognostizierte
klimabereinigte Blockbedarf von EnergyMap
Berlin durch den klimabereinigten Block-
Bedarfswert aus dem Energieatlas Berlin des
Jahres 2020 verglichen (Abb. 16).

Abbildung 16: Validierung auf Stadtebene:
Haufigkeitsverteilung des Verhaltnisses
Blockverbrauch EnergyMap Berlin zu Blockverbrauch
Energieatlas Berlin 2020 (Prognose- und
Verbrauchswerte klimabereinigt)

In der Summe Uberschatzt EnergyMap Berlin die
Blockverbrauche um ca. 8 Prozent. Die grofite
Klassenhaufigkeit (0,95 — 1,025) mit 939 Blocke
befindet sich im Schwerpunkt der Verteilung.
Etwa die Halfte aller Blocke (5.563 Blocke bzw.
49 Prozent) befinden sich im Bereich 0,725 bis
1,25. 384 Blbocke zeigen eine sehr grofRe
Uberschatzung des Bedarfs groRer 500 Prozent
(vgl. Abb. 16).

Ergebnisanalyse und Diskussion

Validierung auf Gebdudeebene

Das Kl-Prognosemodell von EnergyMap Berlin
kann die realen Endenergieverbrauchswerte an
Erdgas flr das betrachtete Einzelgebaudes lber
in den meisten der betrachteten 15 Jahre in der
Prognose gut wiedergeben, wobei die
Klimakorrektur fiir den Ilokalen Standort die
Prognosegenauigkeit nochmals deutlich
verbessern kann. Zusatzwisssen Uber den
energetischen Zustand des Einzelgebaudes oder
die genaue GroRe der beheizten Flache, was
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Nutzern oder Gebaudeeigentimern i.d.R zur
Verfligung steht, kann die Prognosegenauigkeit
nochmals verbessern, was dann beim
betrachteten Gebaude im langjahrigen Mittel den
Verbrauch um nur noch 3 Prozent Uberschatzt.

Validierung Blockebene

Die Validierung auf Blockebene wurde fir drei
Blocke in Berlin mit unterschiedlichem Lokalklima
durchgefihrt, ein Block in einem tendenziell
warmeren Innenstadtklima und fir zwei weitere
Blécke in einer eher kihleren Randlage von
Berlin. Auf Ebene der Blocke konnen fiir die Ki-
Prognosen nur die statistischen Gebaude-
parameter aus der EnergyMap Berlin-Datenbank
genutzt werden, da auf dieser Ebene kein
Zusatzwissen Uber die Gebaude vorliegt. Die
erzielbare Prognoseglte liegt daher etwas
niedriger, die Blockenergieverbrauche werden im
4-Jahresmittel nach der Klimakorrektur im besten
Fall mit plus 6 Prozent und im schlechtesten Fall
mit plus 13 Prozent Gberschatzt.

Validierung auf Stadtebene

Ein umfassender Vergleich der prognostizierten
Blockbedarfe mit den Blockverbrauchen des
Energieatlas Berlin wird sowohl auf der
Prognoseseite als auch auf der Seite der
Verbrauchserfassung mit einer Reihe
Unsicherheiten erschwert.

Die energetischen Sanierungszustande der
Einzelgeb&dude, welche in die Blockprognosen
eingehen, wurden plausibel algorithmisch
geschatzt Uber Parameter wie z.B. das
Gebaudealter, der Gebaudetyp, die
Gebaudenutzung oder ein gegebenenfalls
vorliegender Denkmalschutz. Diese Daten-
grundlage ist zurzeit fir erhebliche Teile des
Berliner Gebaudebestands, vor allem im Bereich

der Nichtwohngebdude, noch mit gréReren
Unsicherheiten behaftet.
Die im Energieatlas Berlin veréffentlichten

Blockverbrauche umfassen nur die jahrlichen
Erdgas- und Fernwarme-Verbrauche, andere
Energietrdger wie Heizol oder Strom fir
Warmepumpen werden nicht erfasst (laut einer
Studie des bdew (bdew, 2024) wurden 2023 ca.
87 Prozent aller Berliner Wohnungen mit Erdgas
oder Fernwarme beheizt).

Gleichwohl lasst sich feststellen, dass das KiI-
Prognosemodell von EnergyMap Berlin im Mittel
plausible Bedarfswerte berechnet, was durch die
Lage des Maximums (Verhaltnis Kl-Prognose zu
Verbrauch im Bereich 0,95 — 1,025) verdeutlicht
wird.

Zusammenfassung

Grundlegend lasst sich feststellen, dass das K-
Prognosemodell von EnergyMap Berlin plausible



Jahresheizenergiebedarfe sowohl auf Ebene des
Einzelgebaudes als auch der Geb&audeblocke
berechnen kann. Die Bericksichtigung eines
Klimakorrekturfaktors, welcher den Warme-
Inseleffekt im Berliner Stadtzentrum,
bericksichtigt, kann die Prognoseglite auf Ebene
des Einzelgebaudes noch einmal erheblich
verbessern, ebenso das Nutzen von
Zusatzwissen Uber das Einzelgebdude zur
Prazisierung der Eingabewerte in das KI-
Prognosemodell.

Das Kl-Prognosemodell von EnergyMap Berlin
wird in den nachsten Jahren in den
Forschungsverbundprojekten CO20L ISLANDS
(https://co20l-islands.de) und CoolingMap
(https://coolingmap.de) stetig weiterentwickelt
und wiederholt validiert werden. Hierzu gehoéren
u.a. der Erweiterung der Rebound-Funktion auf
Nichtwohngebaude, die Integration der lokalen
Klimakorrektur in das Prognosemodell als auch
eine systematische Uberpriifung der
statistischen Datenbasis (z.B. bzgl. der
Gebaudetypenzuweisung oder angenommener
Gebaudegeschossigkeiten).
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