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Kurzbeschreibung

Aufgabenstellung

Das Energiesystem in Deutschland ist im Zuge der Energiewende von Umbrichen gepragt:
Kernenergieausstieg, Kohleausstieg, Ausbau der erneuerbaren Energien und zunehmende
Sektorenkopplung ergeben eine Vielzahl an moglichen Szenarien fiir das zukiinftige Ener-
giesystem und damit einhergehend ein grof3es Maf3 an Unsicherheit. Energiesystemmodelle
bilden dabei haufig die Grundlage fir gesellschaftsrelevante Entscheidungen hinsichtlich der
Energiesysteme. Angesichts steigender Einspeiseleistungen fluktuierender erneuerbarer
Energien und Reduktionen im steuerbaren fossil-nuklearen Kraftwerkspark gewinnt dabei ins-
besondere die probabilistische Bewertung der Versorgungssicherheit zunehmend an Bedeu-
tung.

Allerdings Ubertragt sich die zunehmende Komplexitét des Energiesystems auch auf die ent-
sprechenden wissenschaftlichen Modelle zur Versorgungssicherheitsanalyse. Zwar haben
sich einige probabilistische Modelle zur Beurteilung der Versorgungssicherheit unter Einbe-
ziehung der Wetterabhangigkeit von regenerativer Einspeiseleistung und Last sowie potenti-
eller Ausfalle bzw. Nichtverfigbarkeiten von steuerbaren Kraftwerksblocken und der zur Ver-
fligung stehenden Importleistung aus Nachbarlandern in den vergangenen Jahren etabliert,
allerdings stellen sich diese als sehr rechen- und damit zeitintensiv in den Simulationen dar.
In der Praxis konnen aufgrund dieser Beschrénkungen deshalb trotz der vorhandenen Unsi-
cherheiten nur wenige Szenarien untersucht werden.

An diesem Punkt ergibt sich ein erhebliches Potential fir neue Methoden aus dem Bereich
der Data Science. Inshesondere Ansatze aus den Bereichen der kiinstlichen Intelligenz sowie
der Metamodellierung scheinen vielversprechend, um die Zusammenhange zwischen Mo-
delleingangsgrofRen und Modellergebnissen abzubilden, ohne dabei an Beschrankungen hin-
sichtlich vorhandener Rechenressourcen zu stof3en. Zudem kénnen moderne Methoden der
Data Science genutzt werden, um die ndtigen Eingangsdaten aufzubereiten.

Im Projekt KIVi werden interdisziplindre Forschungsansétze der Metamodellierung sowie Da-
tenkonsolidierung und Zeitreihenvorhersage herausgearbeitet, bewertet, tibertragen und im
Sinne von Fallstudien angewendet.

Im Wesentlichen liegt der Fokus der Untersuchungen auf folgenden Forschungsfragen:

1) Welche Methoden aus dem Bereich der Data Science eignen sich flr die probabi-
listische Versorgungssicherheitsbewertung?

2) Wie kdnnen diese Methoden am besten Ubertragen werden, um:
a. Datenreihen aufzubereiten und Unsicherheiten abzuschatzen?

b. Den eigentlichen Modellierungsprozess zu vermeiden und somit durch ge-
schickte Metamodellierung Laufzeiten zu reduzieren?

c. Umfassendere Versorgungssicherheitsanalysen durch die Vermeidung
von Modellierungsaufwand zu ermdéglichen?
3) Auf welche weiteren Einsatzmdglichkeiten in der Energieforschung lassen sich
diese Methoden Ubertragen?



Das Projekt tragt zum SchlieRen dieser bestehenden Forschungsliicken bei und konzentriert
sich dabei insbesondere auf die folgenden Aspekte:

1) Erhohung der Qualitat historischer Zeitreihen und der Validitat prognostizierter Ein-
gangsdaten.

2) Berucksichtigung der Unsicherheiten der Eingangsdaten flur die Erhéhung der Er-
gebnisgute.

3) Bereitstellung einer Alternative fur aktuell verwendete Simulations- und Optimie-
rungsmethoden unter Verwendung Kl-basierter Ansétze.

4) Ermoglichung weitergehender Untersuchungen im Bereich der Versorgungssi-
cherheitsbewertung durch die Einbindung von Kl-basierten Methoden (z.B. Ver-
gréRBerung des Untersuchungs-raums, Ermdglichung von robuster Optimierung
unter Beachtung der Unsicherheiten).

Voraussetzungen der Arbeiten

Die Arbeiten im Rahmen dieses Projektes wurde am Lehrstuhl fir Energiesystemdkonomik
der RWTH Aachen (FCN-ESE), vormals Juniorprofessur fur Energieressourcen- und Innova-
tionsbkonomik (FCN-JERI), sowie am Zentrum fiir Innovative Energiesysteme (ZIES) der
Hochschule Diisseldorf (University of Applied Sciences Dusseldorf) durchgefiihrt. Der vorlie-
gende Bericht umfasst die Arbeiten von FCN-ESE sowie ZIES. Das Projekt wurde mit einer
Laufzeit von 36 Monaten (01.06.2020 — 31.05.2023) geplant und um sechs Monate bis zum
30.11.2023 kostenneutral verlangert.

Die Arbeitspakete des Projektes wurden von den vorgestellten Zielen abgeleitet und wie folgt
strukturiert:



FCN-ESE

Recherche von Konsolidierungs- und Datenrecherche und
Prognosekonzepten® —bereitstellu ng

Erste Bewertung von KI-Methoden mittels Testfunktionen

Recherche Kl-basierte Methoden zur MM und Ausarbeitung
von Schnittstellen zur Versorgungssicherheitsbewertung

Fokus: Einsatz Kl-basierter Fokus: Modellierung der
Methoden zur Metamodellierung Versorgungssicherheit

AP 1: Literaturrecherche
(Koordination: ZIES)

Ausarbeitung von Anforderungsprofilen fir MM-Ansatze

Priifung der Anwendbarkeit von KI zur MM
anhand von Anforderungsprofilen

Implementierung und testweiser Einsatz der Algorithmen

Implementierung und testweiser Einsatz der Algorithmen

Ableiten von Benchmarking-
Methoden und KenngroBen

AP 2: Umsetzung von
MM-Ansdtzen
(Koordination: JERI)

Ausarbeiten von Schnittstellen fa
die Zusammenfihrung der Algorithmen

Szenarioanalyse (Fallstudie)
Marktbasierte Analysen der Versorgungssicherheit

Input UNB fir
Szenarien

Prognosemodell fir Strompreise

(Koordination: JERI)

Zusammenfassender Ausblick zur
Ubertragbarkeit der entwickelten
Methoden

AP 3: Umsetzung von MM-Ansatzen

Abbildung 1: Uberblick iiber den Arbeitsplan und wesentliche Beitrige der Verbund-
partner (Abkiirzungen: IT — Informationstechnologie, KI — kiinstliche Intelligenz, MM —
Metamodellierung, UNB — Ubertragungsnetzbetreiber)

Planung und Ablauf des Vorhabens

Im ersten Arbeitspaket werden fur das Projekt relevante Methoden aus dem Gebiet der Data
Science literaturbasiert herausgearbeitet und jeweils auf ihre Anwendbarkeit fir die Daten-
konsolidierung und Zeitreihenprognose sowie die Metamodellierung in Form von Vortests un-
tersucht. Ziel ist es demnach, eine fur die weiteren Untersuchungen relevante Auswahl an
Methoden aus dem Bereich der Data Science zu erarbeiten. Aufgrund der bereits vorhande-
nen Erfahrung im Bereich des Data Science beschaftigt sich das ZIES mit einer detaillierten
Herausarbeitung mdglicher Ansatze, die eine Konsolidierung und Prognose von Daten (AP



1.1) sowie Anséatze fur die Metamodellierung von Energiesystemmodellen (AP 1.2) ermdg-
licht. Die Arbeiten werden in zwei Unterarbeitspakete gegliedert und im Folgenden separat
dargestellt:

AP 1.1: Verbesserte Datenkonsolidierung und Prognose der Eingangsdaten

Das ZIES arbeitet eng mit dem Partner FCN-ESE zusammen, um neue Konzepte fur die
verbesserte Datenkonsolidierung und Prognose von Eingangsdaten fir die Metamodellierung
von Energiesystemmodellen zu entwickeln, anzuwenden und zu validieren. FCN-ESE sam-
melt relevante Datenquellen und stellt diese dem Projektkonsortium zur Verfligung. Die Part-
ner forschen, analysieren und bewerten Kl-basierte Methoden, die das Potenzial haben, die
Datenkonsolidierung und -prognose zu verbessern und die Vorhersage von Unsicherheiten
zu ermoglichen. Die Bewertung der Methoden basiert auf dem aktuellen wissenschaftlichen
Stand und zu entwickelnden Testfunktionen, die es ermdglichen, das Potenzial der einzelnen
Algorithmen durch kleinere Vortests abzuschatzen (Benchmarking). Eine umfassende Daten-
basis wird in einer gemeinsamen Datenbank fur die weitere Nutzung im Projektverlauf ange-
legt. Der aktuelle Forschungsstand zu Kl-basierten Methoden fur Datenkonsolidierung und
Zeitreihenprognose wird griindlich erarbeitet. Zudem gibt es zu jedem der ermittelten Anséatze
eine erste Einschatzung basierend auf eigenen Testergebnissen, um ihre Eignung fir die
Versorgungssicherheitsmodellierung zu beurteilen und mdgliche weitere Schritte festzule-
gen.

AP 1.2: Anséatze fur die Metamodellierung im Gebiet der Bewertung der Versorgungs-
sicherheit mit Elektrizitat

Im zweiten Unterarbeitspaket werden Kl-basierte Anséatze entwickelt und bewertet, um den
komplexen Zusammenhang zwischen ModelleingangsgréRen und Modellergebnissen fir die
Bewertung der Versorgungssicherheit mit Elektrizitat darzustellen. FCN-ESE und ZIES arbei-
ten gemeinsam an potenziellen Metamodellierungsansatzen und entwickeln ein Anforde-
rungsprofil, das die wesentlichen Eigenschaften der anwendbaren Ansatze definiert. Zur Er-
stellung dieses Profils werden Literaturquellen und Vorstudien herangezogen, um geeignete
Bewertungskriterien abzuleiten. SchlieRlich priifen FCN-ESE und ZIES die Ubertragbarkeit
der Kl-basierten Methoden anhand des Anforderungsprofils. In AP 1.2 werden somit der ak-
tuelle Forschungsstand zu Kl-basierten Metamodellierungsmethoden, wie kinstlichen neuro-
nalen Netzen und Machine Learning, analysiert. Aulierdem werden potenzielle Ansatzpunkte
fur Metamodellierung in der Versorgungssicherheitsbewertung ermittelt und ein Anforde-
rungsprofil zur Bewertung der Ubertragbarkeit auf die Versorgungssicherheitsanalyse erstellt.
Basierend auf diesem Profil werden fiir jeden Metamodellierungsansatz eine erste Einschat-
zung ihres Potenzials zur Ubertragung auf das Gebiet der Versorgungssicherheitsanalyse
gegeben.

Im zweiten Arbeitspaket werden die in AP 1 als vielversprechend bewerteten und fir das
Projekt relevanten Methoden aus dem Gebiet der Data Science umfassend implementiert
und umgesetzt. Ziel ist es, Methoden zu implementieren und fir den Anwendungsfall der
Bewertung der Versorgungssicherheit mit Elektrizitat aufzubereiten, welche tiber das Poten-
tial verfiigen, die Datenkonsolidierung und -prognose fur die Energieforschung zu verbessern
sowie die Metamodellierung zu ermdglichen. Hierzu werden die Algorithmen zun&chst unab-
hangig voneinander einzeln implementiert und vertiefend (i.e. Uber die Anwendung von Test-
funktionen hinausgehend) getestet, um zu untersuchen, ob sich das in AP 1 auf Basis von



Literaturwerten sowie Benchmarks erarbeitete Potential in der praktischen Anwendung fur
die Bewertung der Versorgungssicherheit fur Elektrizitat zeigt. Auch hier teilt sich das Vorge-
hen in zwei Unterarbeitspakete auf:

AP 2.1: Umsetzung der Algorithmen zur Datenkonsolidierung und Zeitreihenprognose

Auf Basis des in AP 1 zusammengetragenen Datenfundus werden die ebenfalls wahrend AP
1 als vielversprechend bewerteten Algorithmen durch FCN-ESE und ZIES implementiert und
testweise eingesetzt. Die Methoden zur Datenkonsolidierung und Zeitreihenprognose werden
hinsichtlich ihrer Genauigkeit im Vergleich zu etablierten Ansatzen bewertet. Alle in AP 1.1
als vielversprechend bewerteten Ansatze der Datenkonsolidierung sowie der Zeitreihenprog-
nose werden implementiert und fir die Anwendung im Bereich der Versorgungssicherheits-
bewertung getestet. Damit liegt eine fundierte Bewertung ihrer Ubertragbarkeit auf die Ener-
gieforschung unter Berlcksichtigung des in AP 1.1 erarbeiteten Datenfundus vor.

AP 2.2: Umsetzung der Algorithmen zur Metamodellierung

Die vielversprechenden Algorithmen zur Metamodellierung aus AP 1 werden implementiert
und auf ihre praktische Anwendbarkeit im Bereich der Versorgungssicherheitsmodellierung
untersucht. Um ihr Potenzial objektiv bewerten zu kénnen, werden sie mit einem probabilis-
tischen Versorgungssicherheitsmodell nach aktuellem Stand der Technik verglichen. Lauf-
zeitgewinne und Abweichungen in der Ergebnisgenauigkeit werden als Bewertungsgrof3en
herangezogen. Ein fiir das Benchmarking bendétigtes Simulationsmodell liegt an der RWTH
Aachen University als Teil des JERICHO Modells vor. Zusammenfassend entsteht eine fun-
dierte Bewertung ihrer Ubertragbarkeit auf die Energieforschung in Bezug auf Genauigkeits-
verluste/-gewinne und Laufzeitreduktionen. Zudem wird eine Einschatzung des Nutzens der
Algorithmen und Analysemethoden formuliert.

Im dritten Arbeitspaket werden die in AP 2 zun&chst unabh&ngig voneinander implemen-
tierten Methoden aus dem Bereich der Data Science zusammengefasst und in den Arbeits-
fluss der probabilistischen Versorgungssicherheitsanalyse eingefligt. Ziel ist es, den aus der
Ubertragung von Methoden der Data Science entstandene Mehrwert fir die Energiefor-
schung anhand von Fallstudien abzuleiten.

Die sich in Arbeitspaket 2 als praktikabel erwiesenen Algorithmen werden fur die Energiefor-
schung zusammengefuhrt, beginnend mit der Datenkonsolidierung tber die Prognose rele-
vanter Zeitreihen bis zur Metamodellierung. FCN-ESE und ZIES implementiert die nétigen
Schnittstellen, um die Algorithmen zusammenzufihren. FCN-ESE untersucht in einer Fall-
studie fur die zukunftige Versorgungssicherheit Europas, welchen Mehrwert Kl-basierte Me-
thoden bieten. Bei der Szenarioanalyse werden sowohl literaturbasierte Annahmen als auch
Erkenntnisse der Ubertragungsnetzbetreiber aus dem Praxisbeirat des Projektes einbezo-
gen. Der Fokus liegt dabei auf der verbesserten Prognosegenauigkeit, vermiedenem Model-
lierungsaufwand und neuen Analysen durch KI-Methoden. FCN-ESE leitet dariiber hinaus-
gehende Anwendungsmdglichkeiten der Algorithmen ab, um einen Mehrwert fir andere
Energieforschungsanwender zu generieren.

Zusammenfassend werden alle in AP2 als vielversprechend bewerteten Methoden der Data
Science mit Hilfe entsprechender Schnittstellen in AP 3 zusammengefihrt. Daher sind sowohl
die Datenkonsolidierung als auch die Zeitreihenprognose und Metamodellierung nun mit K-
Unterstitzung in einem Prozess mdglich. Das Potential der herausgearbeiteten Algorithmen



fur die Energieforschung wird anhand einer Szenarioanalyse bewertet und weitere Einsatz-
maoglichkeiten der erarbeiteten Ansatze in Themenbereichen der Energieforschung heraus-
gearbeitet, bewertet und in einer Ubersicht zusammengefasst.

Wissenschaftlicher und technischer Stand

Bewertung der Versorgungssicherheit mit Elektrizitat

Im interdisziplinaren Spannungsfeld zwischen Umweltvertraglichkeit, Wirtschaftlichkeit und
Versorgungssicherheit missen im Zuge der voranschreitenden Energiewende optimale Ent-
scheidungen getroffen werden. Die Ergebnisse der Energiesystemmodellierung dienen somit
als Referenz, um die heutige Entscheidungsfindung fur die bestmdglichen zuklnftigen Er-
gebnisse zu steuern.

Fur die Bewertung der Versorgungssicherheit werden nach aktuellem Stand der Forschung
zwei verschiedene Ansétze aus dem Bereich der Energiesystemanalyse verwendet: Erstens
deterministische Kapazitatsbhilanzen der verfligbaren Einspeiseleistung und der Spitzenlast,
wie sie etwa von den Ubertragungsnetzbetreibern (vgl. [1], [2]). Regulierungsbehérden (vgl.
[3]) und Beratungsunternehmen (siehe [4-7]) in einer Vielzahl von Studien verwendet wur-
den. Zweitens probabilistische Simulationen in hoher zeitlicher Auflésung, die die Wetterab-
hangigkeit von Last und erneuerbarer Einspeisung widerspiegeln. Dieser Ansatz wurde eben-
falls von Netzbetreibern (vgl. [8,9]) und Beratungsunternehmen (vgl. [10,11]) sowie wissen-
schaftlichen Studien in unterschiedlichen Detailgraden angewendet.

Die Methodiken unterscheiden sich in mehreren Hinsichten: Zum einen ist die Komplexitat
der Berechnungen bei probabilistischen Ansatzen viel héher, zum anderen mussen die Er-
gebnisse deterministischer Anséatze anders interpretiert werden als diejenigen stochastischer
Berechnungen. Zudem basieren Kapazitatshilanzen auf eher einfachen Tabellenkalkulatio-
nen, wahrend probabilistische Abschatzungen aufwandige Simulationen von Wettereinflis-
sen und Verfugbarkeitswahrscheinlichkeiten erfordern (siehe Kapitel 3).

Die Ergebnisse probabilistischer Simulationen spiegeln den stochastischen Charakter realer
Bedingungen starker wider als deterministische Ansatze. So stellen z.B. die Autoren des EU
Clean Energy Package [12] fest, dass ein deterministischer Ansatz zur Beurteilung der Si-
cherheit der Stromversorgung " [...] kein zuverlassiges Bild der Versorgungssicherheitssitu-
ation aufgrund des Anstiegs der erneuerbaren Energien in den Stromsystemen vermittelt".
Um detaillierte und umfangreichere Untersuchungen im Bereich der Versorgungssicherheit
zu ermoglichen, werden derzeit hochkomplexe Energiesystemmodelle entwickelt. Wissen-
schaftliche Modellierer sind jedoch mit Speicher- und Laufzeitbeschrankungen konfrontiert,
wenn sie versuchen, den Detaillierungsgrad zu erhéhen. Es gibt bereits laufende Projekte im
Bereich der Energiesystemanalyse, welche versuchen, Wege zum Umgang mit dieser Mo-
dellkomplexitat zu finden (vgl. BEAM-ME [13] und METIS [14]). Die in diesen Projekten un-
tersuchten Ansatze konzentrieren sich allerdings hauptsachlich auf die effiziente Optimierung
von Energiesystemen mit z.B. Zeitreihenaggregationsmethoden und mathematischen Zerle-
gungsansatzen.

Daher wird das Potenzial aktueller Entwicklungen in der Data Science, wie z.B. die Entwick-
lung von ausgearbeiteten Metamodellen mit kunstlicher Intelligenz (Kl), bisher von Forschern
mit reinem Fokus auf das Gebiet der Energiesystemanalyse tibersehen.
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Metamodellierung

Um die Recheneffizienz zu erhéhen, sind Metamodelle sehr gut geeignet. Sie bilden eine
funktionale Beziehung zwischen Eingangs- und Ausgangsvariablen basierend auf den zur
Verfuigung stehenden Informationen ab. Einmal erstellt, liefern sie ihre Ergebnisse in kirzes-
ter Zeit. Es kénnen unterschiedliche Anséatze der Metamodellierung angewendet werden, im
Folgenden soll exemplarisch ndher auf die (klassische) Regression sowie die Kl-basierte An-
wendung kinstlicher neuronaler Netzwerke (Artificial Neural Networks, ANN) eingegangen
werden:

Wahrend die Durchfiihrung von Regressionen einen eher einfachen und unkomplizierten An-
satz fur die Aufgabe der Approximation darstellt, ist die Implementierung von ANN tendenziell
anspruchsvoller und erfordert spezifischere Kenntnisse. Dieser Komplexitatsunterschied
spiegelt sich in den Méglichkeiten wider, die sich bei der Verwendung der Anséatze zur Mo-
dellierung einer funktionalen Beziehung ergeben: Regressionen, oder allgemeiner Polynom-
funktionen, haben eine feste parametrische Form, die aus Regressoren und den entspre-
chenden Regressionskoeffizienten besteht. Letztere werden mit Hilfe der Methode der kleins-
ten Quadrate ermittelt (vgl. [15,16]). Ihre Approximationsféhigkeiten sind jedoch beschrankt.
ANNSs sind zur Approximation nichtlinearer funktionaler Beziehungen in der Regel deutlich
besser geeignet als Regressionsfunktionen. Zur Erstellung von Metamodellen sind geeignete
Informationen aus dem mehrdimensionalen Untersuchungsraum notwendig, der von der An-
zahl der zu berlcksichtigenden Einflussgrof3en aufgespannt wird. Um diese statistisch fun-
diert zu sammeln, wird das sog. Design of Experiments (DoE) verwendet [17].

Viele Anwendungsfélle in der Energieversorgung eine Vielzahl an Einfluss- und Zielgréf3en
und haufig nichtlineare Beziehungen zwischen Eingangs- zu Ausgangsgrof3en. Diese nichtli-
nearen Zusammenhange kdénnen gewdhnliche Polynomfunktionen nicht abbilden. Hierfur
sind Ansatze aus dem Gebiet der Data Science, wie beispielsweise die oben genannten ANN,
geeigneter und flexibler. Eine ausfiihrlichere Einflhrung in ANN gibt [18], wahrend ein zeit-
gemaRer Uberblick tiber aktuelle Prozesse im Bereich ANNs, Machine Learning und Compu-
tational Intelligence in [19] gegeben wird. Diese modernen Kl-basierten Ansatze Ubertreffen
oft die Leistungsfahigkeit klassischer Methoden, wie beispielsweise in [20] bei der Approxi-
mation der simulierten Eigenschaften von Energieversorgungssystemen mit dem Ziel der Op-
timierung von Systemstruktur und -dimensionierung gezeigt. Biedermann et al. (2018) gibt
ein Beispiel dafur, dass diese anspruchsvolleren Anséatze auch fur experimentelle Aufgaben-
stellungen sehr gut geeignet sind [21]. Daher sind Kl-basierte Ansatze der Metamodellierung
in Verbindung mit DoE-Methoden vielversprechend fiir die Approximation von Systemzusam-
menhangen und die Vermeidung von Modellierungsaufwand, wodurch gerade in diesem Be-
reich weiterer Forschungsbedarf besteht.

Datenkonsolidierung und Zeitreihenprognose

Die Analyse von Energiesystemen ist datengetrieben wobei die Qualitét der Eingangsdaten
die Zuverlassigkeit der Ergebnisse und damit deren Anwendbarkeit als Entscheidungsgrund-
lage bestimmt. Fehlende Daten und schlechte Qualitat der offentlich zugénglichen Daten-
satze sind jedoch bekannte Probleme im Bereich der Energiesystemanalyse [22]. Aus diesem
Grund hat das Bundesministerium fur Wirtschaft und Klimaschutz (BMWK) Projekte wie die
Open Power System Data Platform (siehe [23]) zur Online-Bereitstellung notwendiger Ein-
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gangsdaten fur Modellierungszwecke (z.B. meteorologische Daten, elektrische Last, Uber-
tragungskapazitaten etc.) gefordert. Darliber hinaus vero6ffentlicht das European Network of
Transmission System Operators for Electricity (ENTSO-E) Daten auf ihrer so genannten
Transparenzplattform [24] und die europaische Stromborse EPEX SPOT veroffentlicht rele-
vante Daten, insbesondere tber die Preise fur Strom und andere Rohstoffe, fur Nutzer mit
Abonnement (vgl. [25]). Die verfuigbaren historischen Datensatze und Zeitreihen sind jedoch
oft durch fehlende Datenpunkte und widersprichliche Angaben gekennzeichnet. So lasst sich
der Bedarf an Datenaufbereitungsalgorithmen ableiten, die in der Lage sind, Zeitreihen im
Bereich der Energiesystemmodellierung zu konsolidieren.

Die Verbesserung der Qualitat historischer Zeitreihen wirkt sich zudem deutlich positiv auf
die Validitat prognostizierter Zeitreihen aus. Letztere werden als Inputdaten fir Zukunftssze-
narien und somit als Eingangsgrof3en fir die klassische Energiesystem- oder Metamodellie-
rung bendtigt. Daher ist die Vorhersage von Zeitreihen eine weitere Kernaufgabe in diesem
Forschungsgebiet. Jiingste Studien (fir einen guten Uberblick, siehe [26]) haben bereits das
Potenzial von Methoden aus dem Bereich der Kl zur Vorhersage von Zeitreihen mit Relevanz
fur die Energiesystemanalyse gezeigt. Eine besondere Bedeutung kommt dabei der Prog-
nose von Lastzeitreihen zu. Die Prognose lasst sich hierbei gemal eines von Srinivasan und
Lee (1995) [27] veroffentlichten und durch Hong und Fan (2016) [28] erweiterten Uberblicks
in vier verschiedene Vorhersagezeitrdume von < 30 Minuten bis > 1 Jahr kategorisieren.

Je nach Zeithorizont erflllen die Stromlastprognosen verschiedene Funktionen: Kurzfristige
Prognosen sind fir den Kraftwerksbetrieb und die Bereitstellung von Ausgleichsenergie un-
erlasslich. Mittelfristige Prognosen werden z.B. fur den Einkauf von Ressourcen verwendet.
Langfristprognosen werden zur Planung und zum Bau von Energieversorgungs- und Uber-
tragungsanlagen, zur Information der politischen Entscheidungstrager sowie als Eingangspa-
rameter flr die wissenschaftlichen Modelle verwendet [29].

Fur den Regelbetrieb von Kraftwerken und einen effizienten Lastausgleich missen kurzfris-
tige Prognosen die Netzlast in raumlicher Auflosung vorhersagen kénnen [30]. Hobbs et al.
(1999) beschreiben, dass eine Reduzierung des Vorhersagefehlers um 1% zu Einsparungen
in Millionenhdhe fihren kann [31]. Neben der Effizienzsteigerung garantieren kurzfristige
Prognosen auch die Versorgungssicherheit. Genauere Prognosen sind fur einen reibungslo-
sen Betrieb unerlasslich, insbesondere mit dem steigenden Anteil erneuerbarer Energien. Im
Projekt KIVi wurde die Anwendbarkeit von Vorhersagemethoden, welche auf kunstlicher In-
telligenz basieren, im interdisziplinaren Kontext weiterentwickelt, um die bestmdgliche Quali-
tat der Eingangsdaten fur die Energieforschung zu gewéhrleisten.

Zusammenarbeit mit anderen Stellen

Die gesamten Projektarbeiten wurden vom oben beschriebenen Konsortium ausgefiuhrt. Die
Zusammenarbeit innerhalb des Projektteams wurde dank zweiwdchentlicher Online-
workshops und halbjahrlicher Projekt- und Praxisbeiratstreffen in Prasenz gewahrleistet. Die
Forschungsergebnisse wurden auf verschiedenen wissenschaftlichen Tagungen und Konfe-
renzen vorgestellt und diskutiert (siehe Kapitel 7, Weiterverwendung, insb. Workshops und
Prasentationen). Des Weiteren wurden mehrere Expertenworkshops im Rahmen des For-
schungsnetzwerkstreffens Energiesystemanalyse durchgefuhrt.
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Darliber hinaus wurde eine enge Zusammenarbeit mit den beteiligten Ubertragungsnetzbe-
treibern im Rahmen einer assoziierten Partnerschatft Gber den gesamten Projektverlauf an-
gestrebt. Die 50Hertz Transmission GmbH, die Amprion GmbH, die TenneT TSO GmbH
sowie die TransnetBW GmbH sind als Ubertragungsnetzbetreiber in Deutschland fir die
Sicherheit der Elektrizitdtsversorgung mitverantwortlich und waren daher inhaltlich sehr an
der Verknipfung neuer Erkenntnisse aus dem Bereich der Data Sciences mit der Untersu-
chung der elektrischen Versorgungssicherheit interessiert.

Aus diesem Grund standen die genannten Ubertragungsnetzbetreiber als standige Mitglieder
eines projektbegleitenden Praxisbeirats zur Verfiigung. Im Rahmen dieser Beiratstatigkeiten
prasentierte das Projektkonsortium in halbjahrig stattfindenden Workshops den Projektzwi-
schenstand, um einen Transfer der erarbeiteten Methodiken zu ermdglichen sowie die Pra-
xisnahe der Forschung sicherzustellen. Auch wurde den Ubertragungsnetzbetreibern im
Zuge der Beiratstreffen die Méglichkeit gegeben, ihre fundierten Fachkenntnisse in die Aus-
gestaltung des in Arbeitspaket 3 verwendeten Szenariorahmens einflieRen zu lassen.
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1 Einfithrung

Kapitel 1 liefert eine Einfihrung in den wissenschaftlichen und anwendungsbezogenen Sta-
tus Quo der Versorgungssicherheitsmodellierung. Des Weiteren werden Grundlagen aus
dem Bereich Machine Learning fir die Anwendung im Bereich der Zeitreihenprognose, Me-
tamodellierung und Ausgestaltung eines Design of Experiment (DoE) sowie im Bereich der
Regressionsmethoden vorgestellt. Eine Ubersicht tiber das Ziel und die Struktur des Projek-
tes KIVi und des vorliegenden Abschlussberichtes runden das vorliegende Kapitel ab.

1.1 Versorgungssicherheitsmodellierung

Im Wesentlichen kénnen zwei Arten der Modellierung der Versorgungssicherheit unterschie-
den werden: deterministische Leistungsbilanzen und probabilistische Simulationen. In-
nerhalb dieser Modellkategorien bestehen wiederum Varianten hinsichtlich des Detailgrads
der Abbildung des Energiesystems.

Deterministische Leistungsbilanzen werden von den Ubertragungsnetzbetreibern (UNB) auf
nationaler Ebene (vgl. deutschen Ubertragungsnetzbetreibern [2] und auf internationaler
Ebene (vgl. [1]), von Regulierungsbehdrden wie der BNetzA [32], von Beratungsunternehmen
(vgl. Energy Brainpool [5] und Prognos [7]) und von Think Tanks (vgl. Agora Energiewende
[4]) verwendet. Weiterhin wird dieser Ansatz in aktuellen wissenschaftlichen Berechnungen
verwendet, oft in Kombination mit Energiesystemmodellen (vgl. Coester et al. [33]). [34]

Die zweite Methode der probabilistischen Simulation bezieht bei der Bewertung der Versor-
gungssicherheit mit Elektrizitat stochastische Einflisse in hoher Auflosung ein. Diese Ein-
fluisse umfassen die Wetterabhéngigkeit der elektrischen Last sowie der Einspeiseleistung
erneuerbarer Elektrizitatserzeugungsanlagen auf der einen Seite und die Nichtverfligbarkei-
ten einzelner Kraftwerksblocke im steuerbaren Kraftwerkspark auf der anderen Seite. Dieser
Ansatz wird ebenfalls von den UNB auf internationaler Ebene (vgl. Pentalaterales Energiefo-
rum [9] und entso-e [35]), von Beratungsunternehmen flr umfassendere Studien (vgl. frontier
Economics und FOMAET Services [36]) und fir wissenschaftliche Bewertungen (vgl. z.B.
Praktiknjo und Dittmar [37] und DLR und IER [38]) verwendet. [34]

Beide Methoden unterscheiden sich in zweierlei Hinsicht: Zum einen ist die Komplexitat der
Berechnungen sowie die Anforderungen an die verfugbaren Daten bei probabilistischen An-
satzen deutlich héher. Zum anderen missen die Ergebnisse der deterministischen Ansatze
anders interpretiert werden als die von probabilistischen Schatzungen. Prognosespannen fur
verflgbare Kapazitaten und Spitzenlast beruhen dabei auf recht einfachen Tabellenkalkula-
tionen, wahrend probabilistische Bewertungen fortgeschrittene Simulationen von Wetterein-
flissen und Kapazitatsverfiigbarkeiten erfordern. [34]

Nolting (2021) stellt in seiner Dissertation jeweils die wesentlichen Treiber von Komplexitat in
Energiesystemmodellen sowie ihre Abbildung in deterministischen Leistungsbilanzen gegen-
Uber. Dabei wird ersichtlich, dass insbesondere der Fokus von Kapazitatsbilanzen auf die
Spitzenlaststunde als kritischen Zeitpunkt fur die Bewertung der Versorgungssicherheit mit
Elektrizitat die Abbildbarkeit von Komplexitatstreibern im Energiesystem einschrankt. Somit
ist der Aussagegehalt der deterministischen Analysen als reduziert anzusehen. Insgesamt
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abstrahieren beide Methoden vom realen System, allerdings bilden probabilistische Simula-
tionsmodelle ein umfassenderes Bild ab, da deterministische Kapazitatsbilanzen als Teilmo-
delle solcher Simulationen definiert werden konnen [39]. Die Ergebnisse der probabilistischen
Simulationen spiegeln die stochastische Natur der realen Bedingungen besser wider als de-
terministische Ansatze und sind daher flr die Analyse von Systemen mit einem hohen Anteil
an fluktuierenden erneuerbaren Energien besser geeignet [34]. Einen zusammenfassenden
Vergleich der Modellierungsansatze auf Basis der Analysen von Priesmann et al. (2021) lie-
fert Tabelle 1 [40].

Tabelle 1: Zusammenfassender Vergleich der Modellierungsansatze fiir die Versorgungs-
sicherheitsbewertung [19,40]

Deterministische
Leistungsbilanz

Probabilistische
Simulation

Ansatz

Top-down-Ansatz, d.h. die Model-
lierung basiert auf einer hohen Ent-
stehungsebene.

Botton-up-Ansatz, d.h. die Mo-
dellierung basiert auf Teilelemen-
ten des gesamten Energiesys-
tems.

Modellkomplexitat

Geringe Modellkomplexitét, d.h.
Aufwand und Kosten fiir Implemen-
tierung und Rechenzeit sind prak-
tisch vernachlassigbar.

Hohe Modellkomplexitat, d.h. er-
heblicher Aufwand und Kosten fur
die Implementierung sowie lange
Rechenzeiten und hoher Speicher-
bedarf

Berechnete Kennzahlen
der Versorgungssicher-
heit

Verbleibende Kapazitat (RC): Dif-
ferenz zwischen der verfligbaren
Kapagzitat und der Spitzenlast. Die-
ser Uberschuss steht zur Verfii-
gung, um unerwartete Lasten zu
decken und nicht einkalkulierte
Kraftwerksausfélle zu kompensie-
ren.

e Lastausfallwahrscheinlichkeit
(LoLP, Loss of Load Probabi-
lity)

e Erwarteter Lastausfall (LoLE,
Loss of Load Expectation)

o Erwartete nicht gedeckte
Energie (EEnS, Expected
Energy not Served)

Genauere Betrachtung siehe Ka-

pitel 3.1

Gemeinsamer Ansatz

Fokus auf Spitzenlaststunden sowie
Berlicksichtigung eines (Worst-
Case-)Wetterjahres

Berlicksichtigung von 8.760 Stun-
den pro Szenariojahr sowie Ana-
lyse der verschiedenen Wetter-

jahre

Aus dem Vergleich der beiden Modellierungsansatze lasst sich allerdings ein Komplexitats-
dilemma ableiten: Je anspruchsvoller die vorherrschende Forschungsfrage ist, desto mehr
Details des zugrundeliegenden Systems missen abgebildet werden. Da die Komplexitat des
Energiesystems im Zuge von Liberalisierung und Energiewende zunimmt, fuhrt eine detail-
lierte Abbildung unweigerlich zu komplexen Modellen. Die Genauigkeit komplexer Modelle
hangt jedoch wiederum stark von der Qualitat der Eingangsdaten ab. Die Unsicherheiten be-
zuglich der notwendigen Eingangsdaten fur komplexe Modelle sind erheblich, insbesondere
im Hinblick auf Zukunftsszenarien fur Langfristprognosen. Fur die Beantwortung komplexer
Forschungsfragen im Zusammenhang mit der Bewertung der Versorgungssicherheit mit
Elektrizitat missen daher hohe Unsicherheiten bezlglich der Modellergebnisse bertcksich-
tigt werden [39]. Weniger detaillierte Modellierungsansatze sind in diesem Kontext insbeson-
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dere dazu geeignet, Uberblickswissen zu generieren und weniger anspruchsvolle For-
schungsfragen unter Bericksichtigung der Qualitat und Verfligbarkeit der notwendigen Ein-
gabedaten sowie der Zielgruppe fur die Ergebnisse zu beantworten. [39,41]

Aus der grol3en Anzahl der Studien, der Bandbreite der unterschiedlichen und oft gegensatz-
lichen Hauptergebnisse und der Heterogenitat der Autoren und Auftraggeber lasst sich schlie-
Ben, dass ein erheblicher Bedarf besteht, die wissenschaftliche Grundlage fir fundierte Be-
wertungen der Stromversorgungssicherheit zu schaffen. Darliber hinaus erfordert die mit den
unterschiedlichen Eingangsdaten einhergehende Unsicherheit der Ergebnisse die Bewertung
einer groReren Vielfalt von Szenarien, um mdgliche zukinftige Entwicklungen abzubilden. Im
Projekt KIVi wurden daher Methoden aus den Bereichen KI Ubertragen, um zu einer fundier-
teren Bewertung der Stromversorgungssicherheit beizutragen. [40]

Auf Grundlage eines ausfihrlichen Vergleichs der beiden bestehenden Modellierungsan-
satze sowie den Empfehlungen im EU Clean Energiepaket [12] beinhaltet das Projekt KIVi
die Modellierung der Versorgungssicherheit auf Grundlage des probabilistischen Simulati-
onsansatzes. Allerdings unterscheidet sich das probabilistische Simulationsmodell im Projekt
von bestehenden Ansétzen, da es nicht auf Monte-Carlo-Simulationen beruht (wie z. B. von
entso-e [35]), sondern auf den Verflugbarkeiten einzelner Kraftwerksblocke. Diese Verflgbar-
keiten werden mit einer Bernoulli-Verteilung modelliert und mittels rekursiver Faltung aggre-
giert (siehe Kapitel 3). Unser Ansatz zeichnet sich im Wesentlichen durch drei Aspekte aus:

1) Die realistische Annahme der stochastischen Unabhéangigkeit der Nichtverfiigbar-
keiten der einzelnen Kraftwerksblocke

2) Die Anwendung eines Bottom-up-Ansatzes zur Abbildung des emergenten Sys-
temverhaltens ausgehend von auf der Ebene der einzelnen Kraftwerksblocke

3) Die inharente Abbildung von Portfolioeffekten

Damit stellt das im Projekt KIVi entwickelte Modell eine wesentliche Weiterentwicklung des
derzeitigen Stands der Technik dar [34]. Des Weiteren, geben wir Einblicke in den Stand der
Versorgungssicherheit in Mitteleuropa, indem wir das neu entwickelte Modell mit realen Da-
ten und realistischen Prognosen anwenden, anstatt das Modell mit Hilfe von Anwendungs-
beispielen zu speisen (vgl. Pambour et al. [42]). Eine Einfihrung in das probabilistische Si-
mulationsmodell des Projektes KlVi bietet Kapitel 3.

1.2 Machine Learning

Im nachfolgenden wird ein umfangreiches Teilgebiet der Kiinstlichen Intelligenz, das soge-
nannte Maschinelle Lernen (ML), in einer knappen, zusammenfassenden Darstellung vorge-
stellt. Fur einen ausfiihrlichen Uberblick, insbesondere vor dem Hintergrund der Energietech-
nik, wird auf die im Zuge dieses Forschungsprojektes entstandene Review-Verdffentlichung
Artificial intelligence and design of experiments for resource adequacy assessment in power
systems [43] verwiesen.

Das ML umfasst alle Methoden, welche sich mit der kiinstlichen Generierung von Wissen aus
Erfahrung befassen. Dies bedeutet, dass Algorithmen Uber einen Lernprozess Muster und
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GesetzmaRigkeiten in Daten erkennen und dadurch lernen, spezifische Problemstellungen
zu lésen. ML kann in die drei Hauptmethoden Uberwachtes Lernen (Supervised Learning),
Uniberwachtes Lernen (Unsupervised Learning) und Bestarkendes Lernen (Reinforced
Learning) eingeteilt werden [44]. Im Bereich der simulativen Bewertung der Versorgungsi-
cherheit mit Elektrizitat bietet vor allem die Regression aus dem Bereich des Uberwachten
Lernens einen Mehrwert. Hierbei erfolgt der Lernprozess anhand von Daten mit direktem
Feedback. Diese Methoden kdnnen zur verbesserten Datenkonsolidierung sowie zur Prog-
nose von zeitlich aufgelésten Randbedingungen (Zeitreihenprognose) und zur Reduktion von
Rechenzeiten Uber eine Prognose der Ergebnisse zeitaufwéandiger Simulationen (Metamo-
dellierung) eingesetzt werden.

Der im KIVi-Projekt verfolgte methodische Ansatz kann Abbildung 2 entnommen werden.

Ausgangsdaten
Metamodellierung

& Design of
Experiments

Datenkonsolidierung ( Probabilistisches )
& Prognose

Simulationsmodell:

Zur Bewertung der Ausgangsdaten
Versorgungssicherheit

mit Elektrizitat.

\_ (RWTH-Azchen) |

Historische Daten Eingangsdaten

Abbildung 2: Schematische Darstellung des methodischen Ansatzes (KIVi-Projekt)

1.2.1 Zeitreihenprognose

Die Zeitreihenprognose (i.E. Time Series Forecasting) ermdglicht die Prognose von zeitlich
aufgeldsten Randbedingungen, wie beispielsweise den Verlauf des Stromlastganges. In Ab-
hangigkeit zur konkreten Problemstellung (Prognosezeitraum, Auflosung, Datenverfligbarkeit
etc.) konnen unterschiedliche methodische Ldsungsansatze (uni-/multivariate Vorgehens-
weise, ML-Methode, Prognosestrategie) angewendet werden. Im nachfolgenden wird naher
auf die fur die Zeitreihenprognose spezifischen Losungsansatze, d.h. insbesondere auf mog-
liche Prognosestrategien, naher eingegangen. Einen Uberblick Uiber Regressionsmethoden
aus dem ML-Bereich wird in Kapitel 1.2.3 gegeben.

Abbildung 3 zeigt schematisch die Vorgehensweise zur Prognose von hochaufgeldsten Zeit-
reihen.

17



Problemstellung

Prognosegrofe/ -zeitraum Vorhandene Daten

- Jahresprognosen - EinflussgréRen bzw. korres-
- Luckenfillen unvoll- pondierende Daten
standiger Datensatze - Prognostizierbarkeit

Methodischer Losungsansatz

Prinzipielles Methode Prognos_e- Optimierung
Vorgehen strategie Hyperparameter

- Univariat - Klassische - Direkte mehrstufige
- Multivariat - Statistische - Rekursive mehr-
- Deep Learning stufige
- Mehrere Ausgénge Validierung
- Hybrid

Abbildung 3: Ubersicht Zeitreihenprognose

Uni-/ Multivariate Vorgehensweise:

Das prinzipielle Vorgehen kann grob in uni- und multivariat unterteilt werden. Bei der univari-
aten Vorgehensweise wird lediglich die zu prognostizierende Zeitreihe zur Erstellung des
Prognosemodelles verwendet. Hierbei muss zwangslaufig der Zeitverlauf dem Prognosemo-
dell antrainiert werden, sodass z.B. eine rekursive mehrstufige Prognosestrategie verwendet
werden muss. Bei der multivariaten Vorgehensweise hingegen kénnen zusétzliche Zeitrei-
hen, welche einen Einfluss auf die zu prognostizierende Zeitreihe haben, zur Erstellung des
Prognosemodelles verwendet werden. Die zusatzlichen Zeitreihen kénnten z.B. kalendari-
sche Informationen, Wetterdaten etc. enthalten.

Prognosestrategien:

Unterschieden werden kann zwischen drei Grundprognosestrategien: direkte mehrstufige
Prognosestrategie (i.E. Direct Strategy), rekursive mehrstufige Prognosestrategie (i.E. Recur-
sive Strategy) und die Strategie der mehreren Ausgange (i.E. Multiple Output Strategie). Auch
eine Kombination aus den drei Grundprognosestrategien ist moglich. [45]

Bei der rekursiven mehrstufigen (RM)-Prognosestrategie wird der zeitliche Zusammenhang
dem Prognosemodell antrainiert, indem ein Zusammenhang zwischen dem Verlauf der vori-
gen Zeitschritte und dem aktuellen Zeitschritt hergestellt wird. Dies kann sowohl univariat als
auch multivariat umgesetzt werden. Die hierfir verwendeten Zeitreihnen werden als soge-
nannte lag features bezeichnet. Im Gegensatz dazu erfolgt bei der direkten mehrstufigen
(DM)-Prognosestrategie der Lernprozess unabhangig von den vorigen Zeitschritten. Vorteil-
haft an dieser Prognosestrategie ist, dass im Gegensatz zu einer RM-Prognosestrategie Ab-
weichungen bei der Prognose keinen Einfluss auf die Prognose der nachfolgenden Zeit-
schritte haben, sodass es nicht zu einer Fehlerfortpflanzung kommt. Allerdings muss die di-
rekte Prognosestrategie multivariat mit kalendarischen Informationen und ggf. zusatzlichen
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Features erfolgen, um einen zeitlichen Zusammenhang dem Prognosemodell anzutrainieren
und eine Prognosemodellbildung fur jeden einzelnen Prognoseschritt zu vermeiden. In Abbil-
dung 4 werden die drei Grundprognosestrategien fur den multivariaten Anwendungsfall sche-

matisch dargestellt.
Prognosestrategie

O00O-O00
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00,010,006
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Abbildung 4: Ubersicht iiber Grundprognosestrategien

1.2.2 Metamodellierung und Design of Experiments

Metamodellierung ist eine mogliche Methode, um die Analysetiefe zu steigern, wenn die Zeit
zur Generierung der zur Analyse bendtigten Ergebnisse die Analysetiefe beschrankt. Verant-
wortlich hierfiir sind in der simulativen Analyse typischerweise hohe Rechenlaufzeiten. Die
Methodik zielt drauf ab, einen Zusammenhang zwischen den Eingangs- und den Ausgangs-
daten des Simulationsmodelles herzustellen, indem das Systemverhalten des Simulations-
modelles Uber eine Regressionsmethode abgebildet wird, siehe Abbildung 5. Eine Vielzahl
an moglichen klassischen Regressionsmethoden aus dem ML Bereich, z.B. Gaul3 Prozess
Regression, oder auch moderne Methoden aus dem Teilbereich des ML dem sogenannten
Deep Learning (DL), welcher kiinstliche neuronale Netze (KNN) umfasst, stehen hierfir zur
Verfligung (siehe Kapitel 1.2.3).
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Abbildung 5: Schematische Darstellung der Metamodellierung [46]

Im Gegensatz zur Zeitreihenprognose kann zur Erstellung des Regressionsmodells bei der
Metamodellierung nicht auf vorhandene historische Daten zuriickgegriffen werden. Stattdes-
sen missen die Ein-/ Ausgangdaten tber das Simulationsmodell generiert werden. Die Her-
ausforderung hierbei ist, dass die Menge der generierten Ein-/ Ausgangsdaten einerseits
ausreichend grof3 ist, um ausreichend Informationen Uber das Systemverhalten zu erhalten
und andererseits moglichst klein ist, da mit steigender Anzahl die benotigte Simulationszeit
zur ihrer Ermittlung ansteigt. Einen methodischen Ansatz zur Losung dieser Herausforderung
bietet das sogenannte Design of Experience (DoE). Dieser methodische Ansatz zielt darauf
ab, den Versuchsraum des Regressionsproblems mithilfe von statistischen Methoden mdg-
lichst effektiv abzutasten. Der Versuchsraum ist ein mehrdimensionales Konstrukt, welcher
durch die Minima und Maxima der Eingangsgrof3en aufgespannt wird. Mit steigender Anzahl
der EingangsgroRen steigen somit auch die Dimensionalitdt des Regressionsproblems und
gleichzeitig die Anforderungen an die Ein-/ Ausgangsdaten sowie an die Regressionsme-
thode. Die Uber eine statistische DoE-Methode ermittelten Eingangsdaten- bzw. Faktorkom-
binationen werden als Versuchsplan (i.E. Design) bezeichnet. In Abhangigkeit zur Problem-
stellung und der Zielsetzung zur Abtastung des Versuchsraumes bietet DoE eine Vielzahl an
unterschiedlichen Methoden zur Versuchsplanerstellung und Kombinationen daraus.

Nachfolgend wird lediglich eine Auswahl an Strategien zur Erstellung von Versuchsplanen,
deren prinzipielles Vorgehen fur die vorliegende Arbeit von besonderer Bedeutung ist, naher
vorgestellt. Fiir einen umfassenden Uberblick tiber DOE-Methoden wird auf die weiterfiih-
rende Fachliteratur von Montgomery [47] und Siebertz et al. [48] verwiesen.

Voll-/ teilfaktoriellen Versuchsplane:

Fur lineare Zusammenhénge sind die wichtigsten Versuchspléane die voll-/ teilfaktoriellen Ver-
suchsplane (i.E. full-factorial and fractional factorial designs) nach dem Yates-Standard [49].
Diese Versuchsplane enthalten Extremwertkombinationen auf den Eckpunkten des Ver-
suchsraums (Abbildung 6). Die Anzahl der Faktorkombinationen ergibt sich aus der Anzahl
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der variablen Faktoren k (=EingangsgroRen). Ein vollfaktorieller Versuchsplan enthalt 2¢ Fak-
torkombinationen und ein teilfaktorieller Versuchsplan 2&?) Faktorkombinationen, wobei p die
Anzahl der Vermengungen darstellt. Bei teilfaktoriellen Versuchspléanen gehen Informationen
durch die Vermengung von Einflussgrof3en mit (vermeintlich) vernachlassigbaren Wechsel-
wirkungen verloren, wahrend vollfaktorielle Versuchsplane samtliche Extremwertkombinatio-
nen der Eckpunkte des Versuchsraumes enthalten. Teilfaktorielle Versuchsplane werden nur
verwendet, wenn die Vermengung von Variablen offensichtlich vernachlassigbar ist oder
wenn die Anzahl der Versuche aus Effizienzgriinden reduziert werden soll. Bei nichtlinearen
Zusammenhangen sind diese Versuchspléane nicht ausreichend, kénnen allerdings zusatzlich
zur Abtastung der Eckpunkte des Versuchsraumes eingesetzt werden.
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Abbildung 6: Dreidimensionaler voll-/ teilfaktorieller Versuchsplan

Latin-Hypercube-Design:

Zur Abtastung des Versuchsraumes bei nichtlinearen Zusammenhangen, insbesondere bei
rechnergestutzter Entwicklung (i.E. computer-aided engineering), bzw. zur Abtastung des
Zwischenraumes zwischen den Minima und Maxima der Einflussgréf3en werden zunehmend
raumfillende Versuchsplane eingesetzt. Ein Beispiel fir diese Art von Versuchsplanen ist der
sogenannte Latin-Hypercube-Design (LHD) [50,51]. Beim LHD werden die Faktorenkombi-
nationen mit Hilfe eines stochastischen Verfahrens bestimmt, z. B. durch Verwendung einer
zufallig permutierten Anordnung, um den vollstandigen Versuchsplan nach einer bestimmten
Logik zu konstruieren [52]. Diese Methode &hnelt der Monte-Carlo-Methode, bei der die Fak-
torkombinationen ebenfalls zuféllig bestimmt werden. Im Gegensatz dazu werden beim Latin
Hypercube Methodiken verwendet, welche eine gleichmaRige Abdeckung des gesamten
mehrdimensionalen Versuchsraumes gewahrleisten, siehe Abbildung 7 fir einen beispielhaf-
ten dreidimensionalen LHD. Ein gut konstruierter LHD weist mit der gleichen Anzahl an Fak-
torkombinationen eine deutlich geringere globale mittlere Varianz als ein rein zufalliger, mit
Monte-Carlo konstruierter, Versuchsplan auf.
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Abbildung 7: Latin-Hypercube Design (k=3)

Das auf Basis der Simulationsergebnisse an den Faktorkombinationen des verwendeten Ver-
suchsplanes fertig erstellte Metamodell besitzt Giltigkeit innerhalb des definierten Versuchs-
raumes und kann im Anschluss die Ausgangsdaten des Simulationsmodelles innerhalb die-
ser Grenzen, d.h. samtliche Faktorkombinationen zwischen den Minima und Maxima der Ein-
gangsgrofRen, in wenigen Millisekunden prognostizieren.

1.2.3 Regressionsmethoden

Wie dem vorstehenden enthommen werden kann, stehen fir die Aufgabenbereiche Zeitrei-
henprognose und Metamodellierung eine Vielzahl von ML-Methoden zur Verfligung. Nach-
folgend wird lediglich eine kleine Auswahl n&her vorgestellt, welche eine grof3ere Bedeutung
fur das vorliegende Projekt haben.

Entscheidungsbaume:

Die sogenannten Entscheidungsbaume (i.E. Decision Trees) werden haufig in der Regres-
sion/ Klassifikation eingesetzt und deren Bezeichnung basiert auf der bauméahnlichen Struk-
tur der Methode. Zur Ausgestaltung der Methodik ist eine Vielzahl unterschiedlicher algorith-
mischer Varianten (z.B. Random Forest, eXtreme Gradient Boosting etc.) entwickelt worden.
Grundlegend wird die Methode durch Knoten und Verbindungen aufgebaut, wobei jeder Kno-
ten eine Entscheidungsregel und jede Verbindung eine Uberpriifung einer bestimmten Be-
dingung reprasentiert. Der Lernprozess funktioniert durch eine wiederholte Unterteilung der
Daten, beginnend an der Wurzel Giber die Verzweigungen (Knoten/ Verbindungen) hin zu den
Blattern. Dieser Prozess wird solange durchgefiihrt bis alle Daten eindeutig klassifiziert wur-
den oder beispielsweise eine Stoppbedingung erflllt wurde. [53]

Gaul Prozess Regression:

Der Gaul3-Prozess ist ein stochastischer Prozess, bei dem fir jede Zufallsvariable eine mul-
tivariate Normalverteilung angenommen wird. Eine multivariate Normalverteilung wird durch
einen Mittelwertvektor und eine Kovarianzmatrix definiert, sodass ein Gauf3-Prozess durch
eine Mittelwert- und Kovarianzfunktion definiert wird. Dabei beschreibt im Allgemeinen die
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Kovarianzfunktion die Korrelation zwischen den Zufallsvariablen und definiert die Glattheit
der Funktion [54]. Wenn eine Gaul3 Prozess Regression (GPR) auf Uberwachte Lernprob-
leme angewendet wird, liefert diese eine Verteilung Giber Funktionen, welche Unsicherheiten
nutzen. GPR kann fiur eine Vielzahl von Aufgaben im Rahmen des Uberwachten Lernens
verwendet werden, z. B. zur Erkennung von Anomalien [55] oder als Grundlage fur die mo-
dellpradiktive Steuerung [56]. Aufgrund von Rechenbeschrankungen werden GPR in der Re-
gel fur kleine bis mittelgro3e Datensatze verwendet, allerdings werden bei aktuelleren For-
schungen Lésungsansatze zur Anwendung auf Problemstellungen mit gré3eren Datenséatzen
untersucht [57].

Kinstliche neuronale Netze (KNN):

Bei datenintensiven und hochdimensionalen Problemstellungen finden verstarkt Methoden
des DLs bzw. auf kiinstlichen Neuronalen Netzen basierende Methoden Anwendung. Urséch-
lich hierfir ist vor allem die Fahigkeit, gro3e Datenmenge verarbeiten zu kénnen. Kinstliche
Neuronale Netze sind vom menschlichen Gehirn inspiriert. Hierbei werden Algorithmen, die
sogenannten Neuronen, in Schichten zwischen Ein- und Ausgangen angeordnet. Die Ein-
gangsdaten werden von den Neuronen empfangen und weiterverarbeitet, indem mit Hilfe ei-
ner Aktivierungsfunktion gewichtete Summen gebildet werden. Uber einen iterativen Trai-
ningsprozess werden die zunachst zufalligen Gewichte der Neuronen angepasst, sodass
eine definierte Fehlerfunktion minimiert wird.

Hierbei kann zwischen sogenannten Feed-Forward Neural Networks (FFNN) und Recurrent
Neural Networks (RNN) unterschieden werden. RNNs besitzen, im Gegensatz zu herkémm-
lichen FFNNSs, die Fahigkeit, Werte aus vorherigen Zeitschritten beim Training des Netzes zu
bertcksichtigen. Genauso wie der generelle Aufbau von kiinstlichen neuronalen Netzen vom
menschlichen Gehirn inspiriert wurde, ist die Fahigkeit von RNNs der Versuch, das mensch-
liche Gedéachtnis nachzuempfinden. Aus diesem Grund wird bei RNNs auch haufig vom
,Kurzzeitgedachtnis“ gesprochen. In Abbildung 8 werden die Netzstrukturen von FFNNs und
RNNs schematisch dargestellt.

Feed-Forward Neural Network Recurrent Neural Network

@

Abbildung 8: Schematischer Vergleich Feed-Forward Neural Network (FFNN) und Recur-
rent Neural Network (RNN)
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Die urspringliche RNN-Methode wurde durch die Long Short-term Memory Methode (LSTM)
von Hochreiter und Schmithuber 1997 beschrieben und durch die Gated Recurrent Units Me-
thode (GRU) von Cho et al. 2014 weiterentwickelt. Diese Verfahren l6sen Probleme, die je
nach Komplexitat der vorliegenden Problematik auftreten kdnnen, wie beispielsweise insta-
bile Gradienten und begrenztes Kurzeitzeitgedachtnis. Nachfolgend werden die urspringli-
chen RNNs als ,vanilla RNN* (VRNN) bezeichnet, da RNN als Oberbegriff fir VRNN, LSTM
und GRU zu verstehen ist.

Die vorgenannten RNNs sind allerdings nicht die einzigen neuronalen Netze, die zur Vorher-
sage von Zeitreihen eingesetzt werden kénnen. Auch Feed-Forward Neural Networks, wie
beispielsweise mehrschichtige Perzeptrons (multilayer perceptron, kurz MLP), kénnen bei
kurzen Zeitreihen effektiv eingesetzt werden. Fir sehr gro3e Datenmengen bieten sich die
sogenannten Convolutional Neural Networks (CNN) an. Diese kommen vorrangig bei Audi-
osamples, Bildverarbeitung oder Texten aufgrund der anwendungsspezifisch groRen Daten-
menge zum Einsatz, kdnnen jedoch auch zur Prognose von Zeitreihen eingesetzt werden.

1.3 Ziel und Struktur des Vorhabens

Das Hauptziel des Projekts KlVi besteht darin, moderne Methoden der Data-Science in der
Versorgungssicherheitsbewertung zu untersuchen und anzuwenden. Um die im Kapitel Kurz-
beschreibung vorgestellten Forschungsfragen zu beantworten, konzentriert sich das Projekt
auf Konzepte zur Verbesserung der Datenkonsolidierung und Zeitreihenprognosen sowie auf
Methoden zur Metamodellierung von Energiesystemanalysen basierend auf kiinstlicher Intel-
ligenz (KI). Diese Konzepte werden in vier Schritten behandelt: Ausarbeitung, Bewertung,
Ubertragung und Anwendung in Fallstudien.

Um dieses Ziel zu erreichen, folgt das Vorhaben einer strukturierten Herangehensweise. Zu-
nachst werden relevante Datenquellen gesammelt und aufbereitet, um eine solide Grundlage
fur die Modellierung zu schaffen. Dazu gehdren u.a. Daten zu erneuerbaren Energien, Strom-
lastgang, Speicherkapazitaten, Importpotenzial und Nichtverfligbarkeiten. Zur Datenaufbe-
reitung und -prognose werden innovative Machine-Learning-Methoden entwickelt, welche
eine prazise Vorhersage zukunftiger Energieversorgungsszenarien ermoéglichen. Darauf auf-
bauend wird ein probabilistisches Simulationsmodell zur Versorgungssicherheitsbewertung
implementiert. Auf Basis des probabilistischen Modells werden Metamodelle unter Implemen-
tierung von kinstlichen neuronalen Netzen entwickelt und trainiert, welche eine effiziente Be-
rechnungen der Kennzahlen der Versorgungssicherheit erméglichen. Die Durchfiihrung und
Analyse von Fallstudie, in der die entwickelten Modelle auf reale Problemstellungen des
Energiesystems angewendet werden, runden das Projekt KIVi ab. Die Fallstudien sollen die
Leistungsfahigkeit der Modelle in der Praxis demonstrieren und wertvolle Erkenntnisse fiur die
weitere Forschung liefern.

Der Abschlussbericht des Projekts ist so strukturiert, dass er einen umfassenden Uberblick
Uber die Ergebnisse und Erkenntnisse des Forschungsprojekts bietet. Der Bericht beginnt mit
einer Zusammenfassung der wichtigsten Erkenntnisse und Erfolge des Projekts. Nach einer
Einfihrung in den Themenbereichen der Versorgungssicherheitsmodellierung und der An-
wendung von Machine-Learning in der Energiesystemmodellierung in Kapitel 1, geht Kapitel
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2 auf die Vorgehensweise und Ergebnisse des Projektes KIViim Bereich der Datenaufberei-
tung und Implementierung von Prognosemodellen ein. Kapitel 3 widmet der ausfihrlichen
Vorstellung des entwickelten probabilistischen Simulationsmodells und stellt analysierte Sze-
narien des heutigen Energiesystems vor.

AnschlieRend beschreibt Kapitel 4 die Vorgehensweise und wichtigsten Erkenntnisse im Be-
reich der Metamodellierung komplexer Energiesystemmaodelle und schliel3t mit einer Bewer-
tung und einem Methodenvergleich an unabhangigen Testszenarien. Die Ergebnisse der
Anwendung des probabilistischen Simulationsmodells sowie der Metamodellierung auf reale,
weitreichende energiepolitische Entscheidungen in Deutschland werden in Kapitel 5 im Rah-
men einer Fallstudie vorgestellt. Kapitel 6 fasst die wichtigsten Erkenntnisse der Arbeiten
zusammen und gibt einen Ausblick auf neue und weiterfihrende Fragestellungen, die sich
auf Grundlage der Erkenntnisse des KIVi-Projektes ergeben. Abschliel3end wird dem Leser
im Kapitel 7 ein Uberblick uiber die zahlreichen wissenschaftlichen Werke und Veroffentli-
chungen geboten, welche im Rahmen des Projektes KIVi entstanden sind. Die Auflistung ist
in die Bereiche Fachzeitschriftenartikel, Dissertationen, Abschlussarbeiten sowie Workshops
und Prasentationen auf nationalen wie internationalen Konferenzen unterteilt.
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2 Datenaufbereitung und Prognosemodelle

In diesem Kapitel werden die Forschungsergebnisse zur Zeitreihenprognose der einzelnen
zeitlich aufgelésten Randbedingungen, d.h. Stromlastgang, erneuerbare Energien, Speicher-
kapazitaten, Nichtverfligbarkeiten und Importpotential, naher vorgestellt. Der Fokus hierbei
liegt auf den wichtigsten Erkenntnissen und Unterschieden der einzelnen zeitlich aufgeldsten
Randbedingungen. Als Bewertungskriterium der Prognose wird die mittlere betragliche rela-
tive Abweichung, i.E. Mean Absolute Percentage Error (MAPE), verwendet.

2.1 Stromlastgang

Nachfolgend wird die Leistungsfahigkeit von Methoden des Maschinellen Lernen zur Prog-
nose des Stromlastganges Deutschlands untersucht. Zunachst zur Datenaufbereitung (Very
Short / Short Term-Forecasting) und im Anschluss fiir Langzeitprognosen (Long-Term Fore-
casting).

Prognosemodelle zur Datenaufbereitung:

Im ersten Schritt soll die Fahigkeit von DL-Methoden zur Datenaufbereitung, d.h. Prognose
von Licken in unvollstandigen historischen Datensatzen, bewertet werden. Um hierbei nicht
von weiteren ggf. unvollstandigen historischen Datensdtzen abhangig zu sein, sollen diese
Prognosemodelle lediglich mit der Zielgro3e selbst konstruiert werden, sodass eine univariate
RM-Prognosestrategie angewandt werden muss. Als Datengrundlage fur die Prognose des
Stromlastgangs werden Daten der ENTSO-E Transparency Platform in einer stiindlichen Auf-
I6sung herangezogen. Die Jahre 2014 bis 2018 dienen hierbei als Trainingsdatensatz fur die
unterschiedlichen Regressionsmethoden. Um die Prognoseglte der trainierten Netze zu be-
werten, werden die Daten aus dem Jahr 2019 als unabhangiger Testdatensatz verwendet.
Abbildung 9 zeigt den verwendeten Datensatz.
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Abbildung 9: Stromlastgang Deutschlands von 2014 bis 2018 (entso-e)
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Um die Vergleichbarkeit der unterschiedlichen Netz-Methodiken zu gewahrleisten, werden
alle nach dem gleichen Schema aufgebaut. Fir die vorliegende Problemstellung werden zu-
nachst einfache Netze mit lediglich zwei Schichten aufgebaut. Das Netz besteht also lediglich
aus einer Eingabe-Schicht mit Neuronen der jeweiligen Netz-Methodik und einer Ausgabe-
Schicht. Lediglich das CNN Netz besitzt aufgrund seines spezifischen Aufbaus (Convolution-
, Pooling-, Flatten-Layer) mehr Schichten. Zur Prognose jedes Wertes fir das Jahr 2019 wer-
den hierbei die historischen Daten der vorherigen 60 Zeitschritte herangezogen (Lag = 60),
sodass die Ergebnisse der Validierung die Prognosegtte zur Fillung von Licken in histori-
schen Daten widerspiegeln. Ein Vergleich des prognostizierten Verlaufs mit dem tatséchli-
chen Verlauf der elektrischen Gesamtlast fir 2019 (= unabhangige Testdaten) wird in Abbil-
dung 10 exemplarisch fiir die MLP-Netzmethodik dargestellt.
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Abbildung 10: MLP Prognose Stromlastgang 2019 - Methodenbewertung ,Liicken" prog-

30

nostizieren

Der Verlauf der absoluten relativen Abweichung der prognostizierten Werte fur 2019 wird
exemplarisch fur die MLP-Netzmethodik in Abbildung 11 abgebildet.
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Abbildung 11: Verlauf der relativen Abweichung 2019 (MLP-Methode - Methodenbewer-

tung , Liicken™ prognostizieren)

Wie bereits in Abbildung 10 ersichtlich, zeigt die MLP-Netzmethode fur die vorliegende Prob-
lemstellung eine gute Prognosegute. Eine Bewertung der Prognosegiite samtlicher betrach-
teter Netz-Methodiken anhand der Trainingszeit, des mittleren quadratischen Fehlers der
Prognose (RMSE), des Bestimmtheitsmal3es der Korrelation zwischen Prognose- und Vali-
dierungsdaten (R?), sowie der minimalen, mittleren und maximalen betraglichen absoluten
und relativen Abweichung der Prognose von den Validierungsdaten wird in Tabelle 2 darge-
stellt.

Tabelle 2: Ergebnisiibersicht - Methodenbewertung ,Liicken™ prognostizieren

) betr. abs. Abw. [MW] betr. rel. Abw. [%] 5

Methode | Zeit [s] - - - - RMSE R
min. | mittel. max. min. mittel. max.

MLP 118 0 324 4544 0,00 0,63 10,08 473 10,9974
CNN 656 0 986 9828 0,00 1,92 22,64 1379(0,9777
VRNN 1839 0 338 3835 0,00 0,65 8,62 481 (10,9973
LSTM 7133 0 353 3766 0,00 0,67 8,27 495|0,9971
GRU 4728 0 366 3599 0,00 0,69 8,77 497 10,9971

Es kann festgehalten werden, dass samtliche Netz-Methoden mit Ausnahme des CNN gute
Prognosen (im Mittel unter 0,7 % betragliche relative Abweichung) fir diese triviale Problem-
stellung liefern. Insbesondere die MLP-Netz-Methodik zeigt aufgrund der hohen Prognose-
gute und der kurzen Trainingszeit gute Ergebnisse. Die RNN-Netz-Methoden erreichen eine
vergleichbare Prognoseguite, jedoch mit einer 15 bis 60 mal htéheren Trainingszeit aufgrund
der hoheren Rechenintensitat. Die vorstehenden Ergebnisse beziehen sich auf eine triviale
Problemstellung, bei welcher 60 Zeitschritte vor der Licke bekannt sind und die Liicke selbst
lediglich einen Zeitschritt lang ist. Eine Problematik bei der univariaten RM-Prognosestrategie
ist, dass sich bei Licken mit mehreren Zeitschritten die Prognoseabweichung auf die Prog-
nose der weiteren Zeitschritte auswirkt, sodass es zu einer Fehlerfortpflanzung kommt. Um
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mit einer univariaten RM-Prognosestrategie weiterhin hohe Prognoseguten zu erzielen, mis-
sen die Hyperparameter der Netze der vorliegenden Problemstellung, insbesondere dem
Zeitraum der grof3ten Licke, angepasst werden.

Da die konkrete Problemstellung stark von dem vorliegenden unvollstandigen historischen
Datensatz abhangig ist, wird im zweiten Schritt die Prognosegute bei einer univariaten RM-
Prognosestrategie fur eine maximal grof3e Lucke, d.h. ein komplettes Jahr, untersucht. Hier-
fir muss eine grolRere zurtickliegende Zeitspanne (8760 h) bertcksichtigt werden, wodurch
wesentlich komplexere Netzstrukturen mit mehreren Hidden-Layer und mehreren hundert
Neuronen pro Schicht bendtigt werden. Aufgrund der héheren benétigten Rechenleistung
bzw. der héheren Hardwarelast erhéht sich die Trainingszeit z.B. beim MLP von 118 Sekun-
den, siehe Tabelle 2, auf rd. 1,5 Stunden. Dies ist auch der Grund, weshalb nur FFNN (MLP)
umgesetzt wurden, da RNN-Methoden einen wesentlich héheren Anspruch an die Hardware
(insbesondere an den Arbeitsspeicher) stellen und somit fir diese Aufgabenstellung nur
schwer umzusetzen sind. Dennoch kann mit einer univariaten RM-Prognosestrategie (MLP)
eine mittlere betraglicher relative Abweichung von 5,8 % fiir eine Jahresprognose an den
Testdaten erzielt werden.

Zusammenfassend kénnen mit einem univariaten regressiven Losungsansatz mit MLP eine
Prognosegite zwischen 0,6 und 5,8 % mittlere betragliche relative Abweichung in Abhangig-
keit zur Grol3e der Datenliicke erzielt werden. Bei einer schlechteren Datengrundlage bzw.
bei grolReren Datenliicken sollte aufgrund der Fehlerfortpflanzung direkt auf einen multivari-
aten Losungsansatz, siehe nachfolgenden Abschnitt, gewechselt werden.

Prognosemodelle zur Langzeitprognose:

Im nachsten Schritt werden univariate und multivariate Vorgehensweisen sowie DM- und RM-
Prognosestrategien zur Langzeitprognose (Long-Term Forecasting) untersucht. Als zusatzli-
che Features werden bei der multivariaten Vorgehensweise kalendarische Informationen und
flachengewichtete Wetterdaten basierend auf dem MERRA-2 Datensatz (QUELLE) verwen-
det. Da der MERRA-2 Datensatz fiir Deutschland ab 2019 grél3ere Datenliicken aufweist und
die Analyse nicht von prognostizierten Daten beeinflusst werden soll, werden im nachfolgen-
den die Jahre 2014 bis einschlieB3lich 2017 als Trainingsdatensatz und das Jahr 2018 als
unabhangiger Testdatensatz verwendet.

In Abbildung 12 werden die minimale, die mittlere bzw. der MAPE-Wert (Mean Absolute Per-
centage Error) und die maximale relative Betrags-Abweichung fiir das Prognosejahr 2018
unterschiedlicher Methoden des Maschinellen Lernens, prinzipieller Vorgehensweisen (uni-
variat/multivariat) und unterschiedlicher Prognosestrategien (DM/RM) miteinander vergli-
chen. Zusatzlich zu den in Kapitel 1.2.3 eingefuhrten Regressionsmethoden wird Fast Fourier
Transform Forecasting (FFTF) und Auto-Regressive Integrated Moving Average Methods
(ARIMA/SARIMA etc.) betrachtet. Aufgrund der hohen Anzahl an Datenpunkten wird bei der
Verwendung der GPR-Methodik die sogenannte Sparse Gaussian Process Regression
(SGPR) angewendet. Bei dieser Methode wird die Anzahl der zu bertcksichtigenden Daten-
punkte reduziert, da die herkommliche GPR Schwierigkeiten hat, grol3e Datenmengen zu
verarbeiten. Als Methode aus dem Bereich der Entscheidungsbdume wird die Ensemble-Me-
thode, eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) verwendet, welche die Methodik der Entschei-
dungsbaume mit Gradient Boosting kombiniert.
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Abbildung 12: Vergleich von ausgewdhlten Methoden am Bsp. Stromlastgang

Ein methodischer Unterschied ist, dass bei multivariater Vorgehensweise mit RM-Progno-
sestrategie basierend auf Wetterszenarien/-prognosen und ohne Verwendung der Zielgro3e
als Einflussgrof3e die Sequenzlange gegenuiber einer univariaten Vorgehensweise (8760 h)
fur eine hochaufgeloste Langzeitprognose drastisch reduziert werden kann. Eine Erhéhung
der Sequenzlénge hat allerdings auch bei der multivariaten Vorgehensweise mit einer RM-
Prognosestrategie einen positiven Einfluss auf die Prognosegtte. Beispielsweise verbessert
sich der MAPE-Wert bei einer Erhéhung von 24 auf 168 Zeitschritte von rd. 3,1 % auf rd.
2,9 % (GRU). Eine Erhdhung der Zeitschritte fihrt bei einer multivariaten Vorgehensweise
aufgrund der Anzahl an Lag-Features jedoch zu einer wesentlich starken Erhéhung der
Samples. Dies fuhrt wiederum zu einem hoheren Anspruch an die Netzstruktur sowie zu einer
starkeren Erhdhung der Trainingszeit und der Hardwareauslastung. Beim Methodenvergleich
der multivariaten Vorgehensweise mit RM-Prognosestrategie wird deutlich, dass die GRU
Methode die beste Prognoseguite erzielt. Anzumerken ist noch, dass bei der LSTM-Methode
eine Problematik (Exploding Gradients) auftrat, welche fir die vorliegende Problemstellung
nicht behoben werden konnte. Dies verhindert eine weitere Erhéhung der Sequenzlange (>24
h) und somit eine Steigerung der Prognosegdite.

Ein direkter Vergleich der Prognosegute zwischen univariater und multivariater Vorgehens-
weise kann nicht gezogen werden, da die multivariate Vorgehensweise im realen Anwen-
dungsfall auf zuséatzlich prognostizierte Einflussgrof3en bzw. Szenarien (hier Wetterdaten)
angewiesen ist, wahrend die univariate Vorgehensweise bei den vorstehenden Ergebnissen
bereits selbstprognostizierte Daten der ZielgroRe verwendet. Hinsichtlich der Prognoseglite,
Laufzeit und Hardwareauslastung hat sich eine multivariate DM-Prognosestrategie fir Lang-
zeitprognosen bewéahrt. Im Gegensatz zu einem direkten Ansatz wird bei rekursiven Progno-
seanséatzen eine Zeitsequenz der letzten Zeitschritte der Zielgré3e (univariat) oder mehrerer
EinflussgréRen und ggf. zuziglich der Zielgréf3e (multivariat) zur Prognose verwendet. Wird

30



fur diese Zeitsequenz auch die ZielgréRe verwendet, kommt es zu einer Fehlerfortpflanzung
des Prognosefehlers. Dies ist insbesondere fiir die benétigten hochaufgelésten Langzeitprog-
nosen (Long-Term Forecasting) aufgrund der hohen Anzahl an zu prognostizierenden Zeit-
schritten kritisch. Dartiber hinaus weist ein rekursiver Ansatz aufgrund der gro3en Daten-
menge, z.B. beim Training neuronaler Netze, signifikant hthere Laufzeit und Hardwareaus-
lastung auf.

Die Ergebnisse zeigen auf, dass nicht nur auf einen rekursiven Prognoseansatz verzichtet
werden kann, sondern auch, dass die leistungsschwacheren MLP-Netze durch eine ange-
passte Verarbeitung der kalendarischen Informationen und durch eine verbesserte Netzstruk-
tur/ Hyperparameteroptimierung fir die vorliegenden Anwendungsfalle ausreichend sein kdn-
nen (MAPE = 1,9 %) und die Verwendung von RNN-Netzen, welche ebenfalls eine signifikant
hohere Trainingszeit und Hardwareauslastung aufweisen, nicht notwendig ist. Auch die klas-
sische GPR mit modernen Methoden (SGPR) erzielte ein konkurrenzfahiges Ergebnis (MAPE
= 2,0 %) und bietet zudem eine bessere Interpretierbarkeit und mehr Analysemdglichkeiten.
Ferner wurden ebenfalls mit XGBoost gute Ergebnisse (MAPE = 2,4 %) erzielt. Im Vergleich
zu MLP und GPR erzielen diese beziiglich der Prognosegite zwar schlechtere Ergebnisse,
jedoch ist die Anwendung leichter und erfordert weniger Expertise. Die vorstehenden Ergeb-
nisse wurden auf der ENERDAY 2022 - 16th International Conference on Energy Economics
and Technology Konferenz vorgestellt.

2.2 Erneuerbare Energien

Neben der Nachfrageseite gibt es auch auf der Angebotsseite Unsicherheiten, die insbeson-
dere durch den Ausbau der erneuerbaren Energien bedingt sind. Dies stellt eine kritische
PlanungsgréRen dar, da sowohl Situationen der Uber- als auch der Unterversorgung maglich
sind. Im Rahmen der Bewertung der Stromversorgungssicherheit ist die Unterversorgung von
besonderer Relevanz [34]. Die Einbeziehung von Uberversorgungssituationen in die Analyse
wird jedoch zukiinftig umso wichtiger, je mehr Speicher im System diese Energie aufnehmen
und in Zeiten der Unterversorgung wieder zur Verfiigung stellen konnen [58]. Ahnlich wie bei
der Prognose von Stromlastprofilen kann der Zeithorizont der Prognose als erste Unterschei-
dung der Anwendungsbereiche genutzt werden:

Tabelle 3: Methoden und Anwendungen der Erzeugungsprognose [40]

Zeithorizont Methoden Wichtige Anwendungen
Regulierung, Echtzeit-Dis-
patch, Handel, Market-clearing
Einsatzplanung, Lastverfol-

5 - 60 min. im Voraus Sehr kurzfristige Vorhersage

1 - 6 Stunden im Voraus Kurzfristige Prognose
gung, Engpassmanagement
Einsatzplanung, Reserveanfor-
Tag(e) im Voraus Mittelfristige Prognose derung, Handel, Engpassma-
nagement
Planung von Ressourcenin-
Wochen oder mehr im Voraus | Langfristige Prognose vestitionen (Erzeugung, Netz),

Notfallanalyse, Wartung

31



Fur das Anwendungsportrat im Projekt KIVi ist wiederum die Langzeitprognose der relevante
Zeithorizont. Erneuerbare Einspeiseprofile kombinieren die Verfluigbarkeit des Kraftwerks mit
einer Kapazitatsgutschrift, die auf Wetterprognosen basiert [58]. Auf die Vorhersage von
Nichtverfugbarkeiten wird in Abschnitt 2.4 ndher eingegangen. Prognosen von erneuerbaren
Einspeiseprofilen kdnnen sich auf die rein wetterabhangigen Aspekte oder eine Kombination
aus beiden konzentrieren.

Vorhersagedaten: Einspeiseprofile flr erneuerbare Energien werden als Zeitreihen mit un-
terschiedlicher zeitlicher Auflésung angegeben. Ahnlich wie bei den Stromlastprofilen werden
sie als aggregierte Informationen zur Verfiigung gestellt, die z.B. Minuten- oder Stundenmit-
telwerte liefern [59]. Fir die Bewertung der Stromversorgungssicherheit sind neben den
Durchschnitt werten im Gegensatz zu den Stromlastprofilen nicht die Maximal-, sondern die
Minimalwerte von Interesse, um eine robuste Analyse durchfihren zu kénnen, die auch Ext-
remereignisse abbilden kann. Erneuerbare Einspeiseprofile kbnnen unterschiedlichen Aggre-
gationsstufen unterliegen:

e Technologische Aggregation: Z.B. Aggregation oder Disaggregation von Aufdach-
PV und Freiflachen-PV

e Regionale Aggregation: Keine regionale Differenzierung, einschlie3lich regionaler
Identifikatoren oder pro Einheit

o Zeitliche Aggregation: Zeitreihendaten in sub-stindlicher, stiindlicher, téaglicher
oder woéchentlicher Auflésung

Auswahl der Merkmale: Die wichtigsten Merkmale, die (aggregierte) Einspeiseprofile fir
erneuerbare Energien beeinflussen, sind historische meteorologische Daten, numerische
Wettervorhersagen (NWP) und Informationen tber die Umgebung, um die Auswirkungen von
Schatten und Windschatten abzuschatzen. [40,43]
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Abbildung 13: Wissenschaftliche Zeitschriftenartikel iiber Einspeiseprognosen fiir erneu-
erbare Energien in energiebezogenen Journals der Scopus-Datenbank von 2010 bis
2020, kategorisiert nach KI-basierten Methoden [40]

Vorhersagemodelle: Abbildung 13 zeigt die Ergebnisse der systematischen Literaturrecher-
che zu Einspeiseprognosen fiir erneuerbare Energien. Ahnlich wie bei Studien zur Vorher-
sage von Stromlastprofilen sind FFNNs auch bei der Vorhersage von Zeitreihen zur Einspei-
sung erneuerbarer Energien die am haufigsten verwendete KI-Methode. CNNs und RNNs
haben seit 2018 drastisch an Popularitdt gewonnen. Wahrend Support Vector Machines eine
konstante Anzahl von ~20 Verdéffentlichungen aufweisen, werden andere Methoden wie Ent-
scheidungsbaume, Bayes'sche Modelle oder Ensemble-Methoden noch nicht haufig fir die
Vorhersage von Zeitreihen der erneuerbaren Einspeisung verwendet. [40,43]

2.3 Speicherkapazitdaten

In traditionellen Energiesystemen waren Speichersysteme hauptsachlich grol3e zentrale Ein-
heiten wie Pumpspeicherkraftwerke. Die Dezentralisierung der Energieversorgung erhoht die
Anzahl und Vielfalt der Speicheranlagen erheblich [60]. AuBerdem konnten in Zukunft neue
zentrale Speichertechnologien zum Einsatz kommen, wie z.B. elektrische Druckluftspeicher
(CAES) [61]. Kleine und grol3e Speichereinheiten werden auf den Energieméarkten unter-
schiedlich operieren, da groRe Einheiten einen Einfluss auf den Marktpreis haben kénnen
(Preissetzer), wéahrend kleine Einheiten dies nicht tun (Preisnehmer) [62]. Die steigende An-
zahl und Kapazitat von Energiespeichern sowie deren unterschiedliche Betriebsstrategien,
der Rickgang der steuerbaren Kraftwerke und der Ausbau der volatilen erneuerbaren Ener-
gien erh6hen die Bedeutung von Speichern fur die Stromversorgungssicherheit [63]. Daher
wird die Vorhersage des Speicherbetriebs immer wichtiger. Im Gegensatz zu thermischen
und erneuerbaren Kraftwerken arbeiten Speichersysteme nicht unbedingt im Einklang mit
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Ubergeordneten Systemzielen wie der Versorgungssicherheit. Betreiber von Speichersyste-
men kénnen aus eigennutzigen Grinden gespeicherte Energie zuriickhalten oder zusatzliche
Stromnachfrage erzeugen. Zu den Griinden hierfur gehdren Arbitragemaoglichkeiten, die Ver-
langerung der Lebensdauer ihrer Anlagen oder die Maximierung des Eigenverbrauchs [64].
GroRRe Energiesystemmodelle, die neben Kraftwerken auch Speicher einbeziehen und die
Gesamtsystemkosten minimieren, haben Schwierigkeiten, diese Verhaltensweisen endogen
darzustellen [65]. Um dieses Problem zu Uberwinden, kbnnen Ansétze zur Modellkopplung
angewendet werden. Teilmodelle, die die Perspektive der Speicherbetreiber einnehmen, kdn-
nen dann den Speicherbetrieb abbilden, der z.B. iterativ in ein gro3eres Systemmodell ein-
gespeist wird. Solche Teilmodelle kdnnten wiederum Methoden zur Kostenminimierung an-
wenden oder den Speicherbetrieb mit Hilfe von Methoden des maschinellen Lernens abbil-
den, die ein solches Verhalten aus historischen Daten lernen. [40,43]

Vorhersagedaten: Der Speicherbetrieb wird letztlich in der gleichen zeitlichen Auflésung be-
notigt wie andere zeitliche Eingangsdaten, die fiir die Bewertung der Stromversorgungssi-
cherheit verwendet werden. Die Daten zum Speicherbetrieb unterliegen verschiedenen Ag-
gregationsstufen:

e Technologische Aggregation: Gesamter Speichereinsatz und Ladezustand (SoC),
pro Speichertechnologie oder pro Speichereinheit

e Speicherspezifische Informationen: Speicherabfertigung und/oder SoC

¢ Regionale Aggregation: Keine regionale Differenzierung oder Einbeziehung regio-
naler Identifikatoren

e Zeitliche Aggregation: Zeitreihendaten in substindlicher, stindlicher, taglicher
oder wochentlicher Auflésung

Die Informationen Uber den Speicherbetrieb kénnen auf historischen Daten oder Simulatio-
nen beruhen. Scapino et al. [66] beispielsweise verwenden ein physikalisch basiertes Modell,
um ein Speichersystem zu simulieren und die Prognosedaten fir das Vorhersagemodell zu
generieren.

Auswahl der Merkmale: Die wichtigsten Merkmale, die den Speicherbetrieb beeinflussen,
sind neben technischen Merkmalen Preis- und andere Marktinformationen, Wetterdaten so-
wie Last- und Erzeugungsdaten. Die von Priesmann et al. (2021) aufgelisteten Studien ver-
wenden nicht ausschlieRlich Methoden des maschinellen Lernens, da die Anzahl der in der
Literaturrecherche gefundenen Studien zum Zeitpunkt der Recherche zu gering ist [40]. Wir
gehen davon aus, dass die aufgelisteten Merkmale unabhangig vom methodischen Ansatz
als guter Ausgangspunkt fir die Konstruktion von auf maschinellem Lernen basierenden Mo-
dellen dienen kdnnen. [40,43]

Vorhersagemodelle: Abbildung 14 zeigt die Ergebnisse der systematischen Literaturrecher-
che zur Vorhersage des Speicherbetriebs.
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Abbildung 14: Wissenschaftliche Zeitschriftenartikel zur Vorhersage des Speicherverhal-
tens in energiebezogenen Journals in der Scopus-Datenbank von 2010 bis 2020, katego-
risiert nach KI-basierter Methodik [40]

Der Bereich der Vorhersagemodelle fiir den Speicherbetrieb mit Hilfe des maschinellen Ler-
nens ist noch nicht in groBem Umfang etabliert, hat aber im Jahr 2020 eine deutliche Erwei-
terung erfahren. Neuronale Netze sind die am haufigsten angewandte Methode, aber auch
Support Vector Machines, Gaussian Process Regression und Entscheidungsbaume werden
verwendet. Auf dem Gebiet der neuronalen Netze zeichnet sich ein Trend zu RNNs ab, auch
wenn dies in den Zahlen der Vero6ffentlichungen noch nicht deutlich sichtbar ist. Wang et al.
[67] entwickelten ein Vorhersagemodell fiir dezentrale elektrische Heizungsspeichersysteme.
Sie stellen fest, dass ihr korrelationsbasiertes LSTM-Modell besser abschneidet als Support-
Vektor-Maschinen und regulare RNN-Modelle. Xiao et al. kommen zu einer ahnlichen
Schlussfolgerung, wenn sie mehrere Methoden fur das Verhaltenslernen in Mikronetzen ver-
gleichen. Sie postulieren, dass sich LSTM-Modelle am besten fir Mikronetze eignen, die
Speichersysteme umfassen [68].

2.4 Nichtverfiigbarkeiten

Eine groRe Unsicherheit bei der Bewertung der Stromversorgungssicherheit ist die Verflug-
barkeit von Erzeugungskapazitaten und Netzkomponenten. Komponenten im Energiesystem
kénnen aufgrund von geplanten und ungeplanten Ausféllen nicht verfligbar sein [34]. Ge-
plante Nichtverfligbarkeiten sind im Voraus bekannt und sind in der Regel auf geplante (z. B.
jahrliche) Wartungsarbeiten zurlickzufuhren. Ungeplante Nichtverfugbarkeiten sind nicht im
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Voraus bekannt, unterliegen einer viel zufalligeren Verteilung als geplante Nichtverfligharkei-
ten und kdnnen auf Fehlfunktionen oder unkontrollierbare externe Faktoren wie extreme Wet-
terbedingungen zuruckzufiihren sein. Beide Arten von Ereignissen haben einen grof3en Ein-
fluss auf die Versorgungssicherheit [69]. Aufgrund ihrer unterschiedlichen Verteilung und Ein-
flussfaktoren werden sie in der Regel getrennt modelliert und prognostiziert [70]. Der Anwen-
dungsbereich der Verflgbarkeit von Kraftwerken fur auf maschinellem Lernen basierende
Methoden ist daher zweigeteilt. Bei geplanter Nichtverfigbarkeit missen die geplanten War-
tungszyklen vorhergesagt werden [34]. Erkenntnisse aus der vorausschauenden Instandhal-
tung konnen Ubertragen werden, um die Vorhersage von Wartungsplanen zu verbessern [71].
Im Gegensatz dazu missen bei ungeplanter Nichtverfligbarkeit Faktoren wie die komplexe
Thermodynamik und die Versorgungssicherheit von Brennstoffen modelliert werden [72].
Dies stellt grundlegend andere Anforderungen an pradiktive Modelle. [40,43]

Eine weitere Herausforderung, die sich aus der systemischen Sichtweise bei der Bewertung
der Stromversorgungssicherheit ergibt, ist, dass keine weiteren Betriebsdaten von bestimm-
ten Standorten vorliegen. Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass die Gesamtheit der Kraftwerke
mit verschiedenen Betreibern und an verschiedenen Standorten abgebildet werden muss.
Prognosemodelle missen sich daher ausschlief3lich auf externe Faktoren wie z.B. die Wet-
terbedingungen stitzen, die tberwacht und vorhergesagt werden kénnen. Schlie3lich muss
zwischen der Modellierung der Nichtverfugbarkeit von Komponenten unabhangig oder (1)
unter Berilicksichtigung von Common-Mode-Situationen und (2) unter Berucksichtigung der
Zeitabhangigkeit unterschieden werden. [40,43]

Vorhersagedaten: Die Nichtverfligbarkeit von Komponenten kann als binare Information, als
mehrere diskrete Zustande oder als kontinuierliche Verfligbarkeitsstufen vorliegen. Binare
Daten geben an, ob die Komponente verfiigbar ist oder nicht, wahrend diskrete und kontinu-
ierliche Daten zusatzlich den Anteil der nicht verfligbaren Kapazitat anzeigen. Die Daten zur
Nichtverfligbarkeit unterliegen verschiedenen Aggregationsstufen:

o Technologische Aggregation: Gesamtkapazitat, Kapazitéat pro Erzeugungstechno-
logie oder Kapazitat pro Erzeugungseinheit

¢ Regionale Aggregation: Keine regionale Differenzierung oder Einbeziehung regio-
naler Identifikatoren

o Zeitliche Aggregation: Jahrliche Daten (Verflugbarkeitsfaktor), Daten fiir bestimmte
Zeitpunkte (z. B. wahrend der jahrlichen Spitzenlast) oder Zeitreihendaten (z. B.
stiindlich aufgeldst)

Auswahl der Merkmale: Wir gehen davon aus, dass die wichtigsten Merkmale, die die Ver-
fugbarkeit von Erzeugungskapazitaten beeinflussen, kalendarische Informationen, technolo-
giespezifische Daten, Wetter- und weitere Umweltdaten, Preisdaten und Lastdaten sind.
Priesmann et al. (2021) zeigt eine Auswahl von Studien zur (Nicht-)Verfugbarkeitsprognose
fur thermische Kraftwerke und die in den Prognosemodellen verwendeten Merkmale [40]. Die
aufgeflihrten Studien verwenden nicht ausschlie3lich Methoden des maschinellen Lernens,
da die Anzahl der in der Literaturrecherche gefundenen Studien zum Zeitpunkt der Recher-
che zu gering ist. Wir gehen davon aus, dass die aufgefiihrten Merkmale unabhangig vom
methodischen Ansatz als guter Ausgangspunkt fir die Konstruktion von auf maschinellem
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Lernen basierenden Modellen dienen kdnnen. Interessanterweise sind Preisdaten (Termin-
oder Kassapreise) als erklarende Variablen in der Literatur nicht zu finden. [40,43]

Vorhersagemodelle: Abbildung 15 zeigt die Ergebnisse der systematischen Literaturrecher-
che zur Nichtverfligbarkeit von Erzeugungskapazitéten.
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Abbildung 15: Wissenschaftliche Zeitschriftenartikel zur Vorhersage der (Nicht-)Verfiig-
barkeiten von Kraftwerken in energiebezogenen Journals in der Scopus-Datenbank von
2010 bis 2020, kategorisiert nach KI-basierter Methodik [40]

Der Bereich der Vorhersagemodelle fur die (Nicht-)Verfugbarkeit von Kraftwerken unter Ver-
wendung von maschinellem Lernen ist noch nicht in groBem Umfang etabliert. Neuronale
Netze sind die am haufigsten angewandte Methode, und ihre Zahl ist in den letzten Jahren
gestiegen. Support-Vektor-Maschinen und Bayes'sche Modelle werden in wenigen Arbeiten
verwendet. Betrachtet man die wenigen verfiigbaren Studien, so stiitzen sich die meisten
zitierten Arbeiten auf Sensordaten. Da Sensordaten in der Regel fir die Vorhersage einzelner
Kraftwerksausfélle verwendet werden, kommen wir zu dem Schluss, dass die Anwendung
von auf maschinellem Lernen basierenden Methoden zur Vorhersage der (Nicht-)Verfligbar-
keit von Kraftwerken auf Systemebene eine groRe Forschungsliicke darstellt. [40,43]

2.5 Importpotential

Im Nachfolgenden werden ausgewahlte ML-Methoden (MLP, LSTM, XGBoost und SGPR),
welche bereits bei den vorigen Randbedingungen gute Prognosegiten erzielten, auf die
Problemstellung der Prognose des Importpotentials angewendet. Der Trainingsdatensatz
umfasst die Jahre 2006 bis 2013 und beinhaltet als Features Wetterdaten und den Lastgang
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Deutschland. Zur Bewertung der Prognosegute wird der Zeitraum von 2014 bis 2015 als un-
abhangiger Testdatensatz verwendet. Die Anzahl der Daten, d.h. die verwendeten Features,
wurde variiert und die Hyperparameter entsprechend optimiert. Um die Auswahl geeigneter
Modelle zu beschleunigen und Hyperparameteranpassungen bereits nach relativ kurzen Trai-
ningszeiten bewerten zu kénnen, wird auf das Single Holdout-Verfahren zurtickgegriffen. Da-
bei werden die Trainingsdaten nicht, wie eigentlich ublich in Trainings- und Validierungsdaten
getrennt, sondern die Testdaten werden gleich wahrend des Trainings zur Verifikation ge-
nutzt. Hierdurch entfallt jedoch die Mdglichkeit die Prognosegiite des Prognosemodells an-
hand von unabh&ngigen Daten zu bewerten. Zusétzlich besteht ein hohes Risiko des Over-
fittings an den Testdaten. Auch wenn sich diese Methode nicht flir ein finales Training von
Modellen eignet, konnte so eine effiziente Abschatzung der Performance der unterschiedli-
chen Methoden vorgenommen werden.

Zunachst werden die Ergebnisse mit der Single-Holdout-Methode der DL-Methoden (MLP
und LSTM) mit 100/25 Epochen, der XGBoost Methode mit 1500 Entscheidungsbdumen und
der SGPR untersucht. Auf Basis dieser Ergebnisse wurden die fiinf vielversprechendsten
Prognosemodelle ausgewahlt. Dargestellt werden die Ergebnisse des Single-Holdout in Ta-
belle 4.

Tabelle 4: Zusammengefasste Ergebnisse des Single-Holdout

Methode MAPE in %
Feed-Forward-Network 3,46
Long Short-Term Memory 3,32
Extreme Gradient Boosting 2,63
Sparse Gauss Process 5,21

Die performantesten Modelle werden im Anschluss mit dem Time-Series-Split (TSS) trainiert.
Hierbei werden die Epochenzahl auf 25 fiir die KNN gesenkt, da hier durch den TSS vier
Datensatze vorliegen und sich so in Summe wieder eine Epochenzahl von 100 ergibt. Die
Ergebnisse dieses ersten TSS sind in Tabelle 5 dargestellt. Zu beachten ist, dass es sich
hierbei um die erste belastbare Prognosegite handelt, da der erste Blindtest erst hier durch-
geflhrt wird.

Tabelle 5: Ergebnisse der Methoden mit Time-Series-Split

Methode MAPE in %
Feed-Forward-Network 3,56
Long Short-Term Memory 3,74
Extreme Gradient Boosting 2,71

Im Anschluss findet eine weitere Selektion auf nur noch zwei Modelle pro Methode bei den
KNN statt. Diese werden dann mit einer deutlich hdheren Epochenzahl von 250 pro Daten-
satz (bzw. 1000 in Summe) final mit dem TSS trainiert und an den Testdaten evaluiert. Bei
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der XGBoost Methode wurde aufgrund der sehr kurzen Trainingszeit an nur einem Modell
eine manuelle Grid Search Hyperparameteroptimierung durchgefuhrt. Auch hier fand nun ein
erneutes Training mit deutlich erhdhter Anzahl an Entscheidungsbdumen statt, 15.000 statt
1.500. Die finalen Ergebnisse der Prognosegute sind in Tabelle 6 dargestellt.

Tabelle 6: Finales Ergebnisse nach langem Training mit Time-Series-Split

Methode MAPE in %
Feed-Forward-Network 3,51
Long Short-Term Memory 3,65
Extreme Gradient Boosting 2,67

Die Methode zur Ermittlung von geeigneten Modellen in Kombination mit Variation von Fea-
tures und Hyperparametern Uber den Single-Holdout hat sich bewéhrt. Die Modelle, die in
dieser ersten Iteration gute Ergebnisse erzielen konnten, kénnen sich auch im weiteren Ver-
lauf der Trainings durchsetzen und mit zunehmenden Trainingsepochen eine héhere Prog-
nosegiite erreichen.

Die Verbesserung des MAPE-Werts beim Training mit den TSS verdeutlicht, dass diese Art
der Kreuzvalidierung sich sehr gut fur die Zeitreihenprognose eignet und das Risiko von Over-
fitting effizient reduziert. Zudem ermdglicht es auch bei begrenzten historischen Daten ein
erfolgreiches Trainieren des Prognosemodells.

Die Prognosegite des XGBoost Modells kann mit einem MAPE-Wert von 2,67 % bei stiind-
licher Prognose Uber zwei Jahre als prazise bezeichnet werden und zeigt deutlich das Poten-
tial des Maschinellen Lernens zur Erstellung von Zeitreihenprognosen. Beim FNN (MAPE
von 3,51 %) sind unter Zuhilfenahme eines Lags noch Optimierungen denkbar. Dabei wird
der zeitliche Betrachtungsraum bei jedem einzelnen Schritt des Trainings auf mehrere Stun-
den erhoht, wodurch unter Einsatz von mehr Rechenleistung Zusammenhange von dem Mo-
dell besser interpretiert werden kénnen. Das RNN in Form des LSTM erreichte einen MAPE
von 3,65 % und schnitt damit erstaunlicherweise schlechter als das einfacher aufgebaute
FNN ab. Méglicherweise gibt es auch hier noch Verbesserungspotenzial. Alternativ kdnnten
andere RNN Methoden betrachtet werden. Das SGP besitzt viele Konfigurationsméglichkei-
ten, was nach den vorgenommenen ersten Versuchen mit einem MAPE-Wert von 5,2 %
ebenfalls noch sehr viel Spielraum zur Optimierung des Modells erahnen lasst.
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3 Versorgungssicherheitsmodellierung

3.1 Probabilistisches Simulationsmodell

Im folgenden Abschnitt soll das Vorgehen der probabilistischen Versorgungssicherheitsmo-
dellierung im Projekt KIVi anhand von funf Unterabschnitten erlautert werden. Zunachst
wird der Ansatz zur Modellierung der Verflgbarkeit von einzelnen Kraftwerksblocken erlau-
tert. AnschlieRend wird der mathematischen Ansatz der rekursiven Faltung fur die Modellie-
rung eines Systems aus einer Vielzahl von Kraftwerksblocken vorgestellt. Abschnitt drei bietet
eine Zusammenfassung der Methoden zur Simulation der wetterabhdngigen Stromnach-
frage, der Einspeisung von erneuerbaren Energien sowie der Residuallast. AnschlieRend
wird in Abschnitt vier eine Modellerweiterung vorgestellt, welche es ermdglicht, Beitrage aus
benachbarten Landern abzubilden. Schlie3lich demonstrieren Abschnitt fiinf das Zusammen-
spiel aller Komponenten zur Berechnung von Kennzahlen fir die Bewertung der Versor-
gungssicherheit mit Elektrizitat.

Modellierung einzelner Kraftwerksbltcke

Um den Anteil der zu einem Zeitpunkt verfigbaren Kraftwerkskapazitaten im realen Energie-
system abzubilden, wird eine stochastische Verteilung der Verflugbarkeitswahrscheinlichkei-
ten angenéhert. Diese Verteilung wird im Folgenden unter der realistischen Annahme abge-
leitet, dass jeder einzelne Block des thermischen, steuerbaren (d.h. frei disponierbaren) Kraft-
werksportfolios Uber zwei mogliche Zustande verfiigt: vollstandige Verfligbarkeit oder Nicht-
verflgbarkeit. Somit werden hier teilweise Verfugbarkeiten vernachlassigt. Da die Modellie-
rung auf einzelnen Kraftwerksblocken als kleinste Einheiten beruht, scheint diese Annahme
gerechtfertigt. Unter der zusatzlichen Annahme stochastischer Unabhangigkeit der Nichtver-
fugbarkeitswahrscheinlichkeiten unterschiedlicher Blocke folgt somit jeder Kraftwerksblock
unabhangig von allen anderen Bldcken einer diskreten Bernoulli-Verteilung. Der Zustand der
Nichtverfligbarkeit fur einen Kraftwerksblock mit Index i zu einem gegebenen Zeitpunkt ¢ tritt
mit der Wahrscheinlichkeit p;(t) ein. Entsprechend ist die Wahrscheinlichkeit, dass der Block
voll verfiigbar ist, durch die Gegenwahrscheinlichkeit 1 — p;(t) gegeben. Dieser Zusammen-
hang ist in Abbildung 16 dargestellt. [34]

0% Kapazitat
pi(t)

1—pi(t
Pi(t) 100% Kapazitit

Abbildung 16: Diskrete Bernoulli-Verteilung der Nichtverfiigbarkeiten eines einzelnen

Kraftwerksblocks

Bei der Bestimmung der Nichtverfiigbarkeitswahrscheinlichkeit sind die beiden Kategorien
der geplanten und ungeplanten Nichtverfiigbarkeit zu unterscheiden. Eine geplante Nichtver-
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fugbarkeit ist nach VGB [73] dadurch definiert, dass Beginn und Dauer mindestens vier Wo-
chen vor ihrem Auftreten feststehen. Ist die Vorlaufzeit kirzer, liegt eine ungeplante Nichtver-
fugbarkeit vor. Erstere werden vornehmlich durch Wartungsarbeiten verursacht, wahrend
letztere am haufigsten durch Stérungen oder Ausfélle verursacht werden. Im Folgenden wird
die Wahrscheinlichkeit einer geplanten Nichtverfligbarkeit als q;(t) bezeichnet. Weiterhin
wird die Wahrscheinlichkeit einer ungeplanten Nichtverfligbarkeit als r;(t) definiert. [34]

Geplante Nichtverfiigbarkeit
q; (t) 1-q;(t)

. -
0% Kapazitat Ungeplante

ri(t) 113(0) Nichtverfiigbarkeit

0% Kapazitat ~ 100% Kapazitat

Abbildung 17: Geplante und nicht geplante Nichtverfiigbarkeit eines Kraftwerksblocks

GemaR Abbildung 17 ergibt sich die Wahrscheinlichkeit fur die Nichtverfligbarkeit eines Kraft-
werksblocks p;(t) als kumulierte Wahrscheinlichkeit fiir die geplante Nichtverfiigbarkeit und
die ungeplante Nichtverfligbarkeit. Sie kann wie folgt berechnet werden:

pi() = q;(0) + (1 — q;(©) * 1;(8) = q; () + 7:(t) — q; (£) * 1(t)

Die Wahrscheinlichkeit fur eine geplante Nichtverfiigbarkeit wird durch das Auftreten von
Wartungsarbeiten bestimmt. Die Wartungsintervalle der verschiedenen Kraftwerkstypen und
damit die Wahrscheinlichkeit fur geplante Nichtverfiigbarkeiten folgen einem zeitlichen Ver-
lauf mit ausgepragter saisonaler Charakteristik. Dies lasst sich aus der Analyse der auf der
Transparency Plattform der EEX [74] berichteten Ausfélle schlieRen. Fir die Haufigkeit un-
geplanter Nichtverfiigbarkeiten kann jedoch keine Zeitabhangigkeit identifiziert bzw. auf Ba-
sis des genannten Datensatzes statistisch abgesichert werden. Dies fuhrt zu dem Schluss,
dass die Wahrscheinlichkeit ungeplanter Nichtverfligbarkeiten r;(t) nicht zeitabhangig ist und
somit als r;(t) = r; = konst modelliert werden kann. Aus diesem Grund sind Jahresmittel-
werte die statistisch besten Schatzungen. [39]

Um eine moglichst breite Datenbasis fir die Ableitung der Nichtverfiigbarkeitswahrschein-
lichkeiten abzuleiten, wurden zwei Datensatze kombiniert: Verdffentlichungen auf der

Transparenzplattform der EEX [74] und jahrliche durchschnittliche Ausfallwahrscheinlichkei-
ten, veroffentlicht von VGB e.V. [73]. Der VGB e.V. stellt einen umfassenden Datensatz, al-
lerdings werden nur Jahresdurchschnittswerte flr geplante und ungeplante Ausfélle doku-
mentiert. Im Gegensatz dazu verdtffentlicht die EEX ihre Daten als Zeitreihen mit Zeitstempeln
und hoher zeitlicher Auflésung aber mit geringerer Abdeckungsrate. Ausgehend von der Da-
tenlage und den Erkenntnissen uber die Saisonalitat der geplanten Nichtverfligbarkeit wurde
folgender Ansatz gewéhlt, um das bestmdgliche Ergebnis zu erzielen: Aufgrund des umfang-
reicheren Datensatzes und der vernachlassigbaren Saisonalitat werden die Jahresmittel-
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werte nach VGB e.V. [73] fur die ungeplanten Nichtverfligbarkeiten verwendet. Zur Darstel-
lung der Zeitabhéngigkeit der geplanten Nichtverfigbarkeit werden Zeitreihendaten der EEX
[74] verwendet und mit den Jahresmittelwerten nach VGB skaliert. Des Weiteren wurden die
Jahreskurven mittels einer Sliding-Window-Technik aggregiert, um reprasentative Kurvenver-
laufe zu generieren. Da die EEX [30] nicht fiir alle Kraftwerkstypen ausreichende Daten ver-
offentlicht, werden die vom VGB e.V. [29] ausgewiesenen Jahresmittelwerte der geplanten
Nichtverfigbarkeiten herangezogen. Dieses Verfahren ist auf Kraftwerkstypen beschrankt,
die nur einen geringen Anteil an der installierten Leistung des Kraftwerksparks in Deutschland
ausmachen. [39]

Modellierung eines Systems aus Kraftwerksblécken

Nachdem im vorherigen Absatz die Herleitung der zeitabhéangigen Ausfallwahrscheinlichkeit
eines einzelnen thermischen, steuerbaren Kraftwerksblocks gezeigt wurde, wird diese Be-
trachtung nun um den Zusammenschluss einer groRen Anzahl von Einzelbldcken zu einem
System erweitert. Das nachfolgende Beispiel fur ein System mit N = 5 Kraftwerksbldocken
veranschaulicht die Zusammenfihrung der einzelnen Zusténde der Kraftwerksbldcke hin zu
Systemzustanden, denen jeweils eine verfiighare Gesamtkapazitat an thermischen Kraft-
werksblocken sowie eine Eintrittswahrscheinlichkeit dieses Systemzustands zugeordnet ist
(vgl. Abbildung 18).

Verfliighare Wahrschein-
Kapazitat lichkeit

350 MW 79,52%

300 MW 4,19%

250 MW 5,99%
1—p(t) =90%

200 MW 0,32%

150 MW 8,84%

pi(t) = 10%
100 MW 0,47%

50 MW 0,67%

0 MW 0,04%

Block 1 Block 2 Block 3

Abbildung 18: Beispielhafte Darstellung moglicher Systemzustdnde bei insgesamt drei

Kraftwerksblocken
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Die verfugbare Kapazitat in einem Systemzustand j ergibt sich aus der Summe der installier-
ten Leistungen der im jeweiligen Zustand verfligbaren Kraftwerksblocke. Die zugehdrige Ein-
trittswahrscheinlichkeit des Systemzustands j ergibt sich basierend auf der hier angenomme-
nen stochastischen Unabhéangigkeit der Verfligbarkeitswahrscheinlichkeiten der einzelnen
Blocke als Produkt aus den Einzelwahrscheinlichkeiten entlang des Zustandspfades.

Durch die getroffene Annahme, dass jeder Block des steuerbaren Kraftwerksportfolios zwei
diskrete Zustande annehmen kann, ergeben sich bei einer Abstraktion des Systems auf n
Kraftwerksblocke insgesamt 2™ mdgliche Systemzusténde. Fir die Bewertung der Versor-
gungssicherheit muss die Wahrscheinlichkeit berechnet werden, dass eine bestimmte Kapa-
zitat verfugbar ist. Da eine direkte Berechnung aufgrund der hohen Anzahl moglicher Zu-
stande rechnerisch nicht méglich ist, wird im vorliegenden Modellierungsansatz das mathe-
matische Konzept der rekursiven Faltung verwendet. Fir ein Energiesystem mit ~600 Kraft-
werksblocken ergeben sich insgesamt 2690 ~ 4,15 * 1018° Systemzustande [39]. Bei der re-
kursiven Faltung wird die Berechnung rekursiv erweitert, indem ein Kraftwerksblock nach
dem anderen hinzugefuigt wird. Die Wahrscheinlichkeit Pr;(P, > P), mit der die Ausfallleis-
tung P, (d.h. die Summe der Nichtverfigbarkeiten) einen gegebenen Schwellenwert P in ei-
nem System mit i Kraftwerksblocken tUberschreitet, kann basierend auf einem kleineren Sub-
system mit i — 1 Kraftwerksblocken nach Bruckl (2006) [75] rekursiv formuliert werden als:

Pry(Py > P) = Pr(j—1)(Pa > P) * (1 — p;(0)) + Pr(j_1y(P4 > (P — P)) * pi(t)

Das in Abbildung 19 dargestellte Flussdiagramm nach Nolting et al. (2020) fasst die notwen-
digen Schritte zur Berechnung der Verteilung der verflgbaren Kapazitdten zu einem Zeit-
punkt t unter Beriicksichtigung von insgesamt n Kraftwerksbloécken zusammen. Dieser Pro-
zess muss fir jede untersuchte Stunde durchgefuihrt werden, da die Wahrscheinlichkeit der
Nichtverflgbarkeit fir jede Stunde variiert. [34]
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Falsch

VGB (2017):
Berechnung vonr; Mittlere

VGB (2017): Ausfallraten
Mittlere
Ausfallraten

Berechnung von q;(t)

EEX (2018):
Ausfallzeit-
punkte

Berechnung von Pi(t)
anhand Gleichung4.1

Rekursive Faltung aller
hydrothermischen
Kraftwerksblockein Stunde t

Installierte
Kapazitaten

Verteilungsfunktion der gesicherten Einspeiseleistung zur Stunde t

Abbildung 19: Flussdiagramm zur Bestimmung der Verteilungsfunktion der gesicherten

Einspeiseleistung aller hydrothermischen Kraftwerksblocke im System

Die Komplexitat der numerischen Simulationen fiihrt jedoch zunachst trotz der Verwendung
der effizienten Formulierung des Faltungsalgorithmus, wie sie von Ibanez und Milligan [76]
veroffentlicht wurde, zu hohen Laufzeiten. Dies ist insbesondere auf die stiindliche Auflésung
zurlckzufuhren, die zu 8.760 Simulationslaufen pro untersuchtem Jahr fihrt. Aus diesem
Grund wird das Rechencluster der RWTH Aachen fur die Simulationslaufe genutzt. Durch
den Einsatz von Hochleistungsrechnern und die Parallelisierung des Programmcodes kann
die Laufzeit pro untersuchtem Szenariojahr von zunachst 6 Tagen auf durchschnittlich 4,5
Stunden reduziert werden.

Das Verfahren liefert schlie3lich eine Verteilung der verflugbaren Kapazitat in Form einer
Kurve, welche den verfligbaren Kapazitaten Wahrscheinlichkeitswerte zuordnet. Fir ein gro-
Beres System mit n = 600 Kraftwerksblocken ergibt sich die Verteilungsfunktion der gesi-
cherten Einspeiseleistung wie in Abbildung 20 dargestellt. Dabei indizierend die gestrichelten
Linien die Schwankungsbreite Uber ein simuliertes Jahr aufgrund der sich stindlich andern-
den Ausfallwahrscheinlichkeiten der einzelnen Kraftwerksbldcke. [34]
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Abbildung 20: Beispielhafte Verteilungsfunktion der gesicherten Einspeiseleistung hyd-
rothermischer Kraftwerksblocke fiir ein System mit n ~ 600 Kraftwerksbl6cken

Berechnung der Residuallast

Neben der (Nicht-)Verfligbarkeit von steuerbaren Kraftwerksblécken muss auch die Einspei-
sung fluktuierender erneuerbarer Energien sowie die elektrische Last modellseitig abgebildet
werden. Im Rahmen des Simulationsmodells wird daher die Residuallast als Differenz zwi-
schen der elektrischen Last und der Einspeisung aus erneuerbaren Kraftwerken berechnet.
Diese Berechnungen erfolgen in stindlicher Auflésung flir jedes der betrachteten Wetter-
jahre. Aus dem Schnittpunkt zwischen Leistungsbedarf (d.h. der Residuallast) und der Ver-
teilungsfunktion der gesicherten Einspeiseleistung der verfiigbaren Kraftwerksblocke kann
dann fur jede Stunde in jedem betrachteten Wetterjahr die Lastdeckungswahrscheinlichkeit
als Ausgangspunkt zur Bestimmung der wissenschaftlichen Kennzahlen der Versorgungssi-
cherheit berechnet werden. [34]

Da diese Berechnungen nicht zum Kern des probabilistischen Simulationsmodells gehéren,
sondern notwendigen Modellinput liefern, dient dieser Abschnitt als kurze Zusammenfassung
der angewandten Datenvorverarbeitungsmethoden (siehe Kapitel 2).

Um die Residuallast zu berechnen, missen zwei Faktoren bestimmt werden: (1) die elektri-
sche Last und (2) die Einspeisung der fluktuierenden erneuerbaren Energien, wie Photovol-
taik, Offshore- und Onshore-Windenergie sowie Laufwasserkraft.

Fur die Berechnung der elektrischen Last ist eine grol3e Anzahl von Einflussgréf3en zu be-
ricksichtigen: Die relevanten Faktoren reichen von sozio6konomischen Einfliissen (z. B. Wo-
chenarbeitszeit, Feiertage), Uber meteorologische Bedingungen (Temperatur, Bewdlkung),
bis hin zu technologischen Faktoren (Verbreitung von Sektorenkopplungstechnologien sowie
Effizienzstandards etc.). Kurzfristig pragen vor allem kalendarische Effekte, d. h. taglich, wo-
chentlich und saisonal wiederkehrende Verbrauchsmuster, den Lastgang. Neben diesen Ka-
lendereffekten haben vor allem die Aul3entemperaturen einen Einfluss auf die elektrische
Last.

Um die Temperaturabhéngigkeit der Lasten in den untersuchten Landern zu simulieren, wer-
den in Anlehnung an den Ansatz von ENTSO-E (2018) [8] landerspezifische Funktionen ab-
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geleitet. Analog zum in Behm, Nolting und Praktiknjo (2020) [77] beschriebenen Ansatz wer-
den zu diesem Zweck kubische Regressionsgleichungen aufgestellt, mittels derer Standard-
lastprofile von Typtagen anhand der jeweiligen Tagesmitteltemperatur skaliert werden. Diese
Regressionsfunktionen spiegeln somit den Zusammenhang zwischen elektrischer Last und
der AulRentemperatur in einem Land wider. Die Temperatursensitivitat der Lasten werden mit
diesen Funktionen, Temperaturdaten von 30 Wetterjahren und den normierten Lastprofilen
des Mid-term Adequacy Forecast (MAF) Berichts von ENTSO-E (2016) [78] simuliert. Dieser
Ansatz fuhrt zu jahrlichen Lastkurven in stindlicher Auflésung, welche die meteorologischen
Einfliisse jedes der 30 untersuchten Wetterjahre im Zeitraum von 1986 bis 2015 widerspie-
geln [39]. Eine Analyse der entstehenden Spitzen Lasten in Deutschland ist in Abbildung 21
Uberblicksartig dargestellt.
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Abbildung 21: Spitzenlast in Deutschland im Untersuchungszeitraum von 1986 bis 2015

Ein alternativer Ansatz zur Erzeugung von elektrischen Lastprofilen fir unterschiedliche Wet-
terjahre basierend auf kiinstlichen neuronalen Netzen wird von Behm, Nolting und Praktiknjo
(2020) [77] entwickelt. Beiden Methoden ist gemeinsam, dass zwar die meteorologischen
Einfliisse auf die elektrische Last abgebildet werden kdénnen, diese allerdings basierend auf
historischen Daten bestimmt werden [39].

Zur Modellierung der fluktuierenden erneuerbaren Energieerzeugung werden zwei an der
Gemeinsamen Forschungsstelle der Europaischen Kommission entwickelte Datensatze ver-
wendet (Gonzalez Aparicio et al., 2017, 2016) [79,80]. Die hier verwendeten Datensatze um-
fassen standardisierte, stindliche Einspeiseganglinien fiir Wind (offshore und onshore) und
Photovoltaik fir 30 Wetterjahre (1986—2015). Zusatzlich werden die vom Erdbeobachtungs-
programm Copernicus der Europaischen Union veroffentlichten Daten zur taglichen Einspei-
sung von Laufwasserkraftwerken genutzt und fur die verwendete stiindliche Aufldsung inter-
poliert (Copernicus, 2018) [81]. Basierend auf diesen normierten Zeitreihen und den ange-
nommenen installierten Leistungen der erneuerbaren Energien fur die untersuchten Jahre
koénnen die Einspeiseganglinien fur alle Wetterjahre abgeleitet werden.

SchlieRlich kann die Residuallast als Differenz zwischen der elektrischen Last und der erneu-

erbaren Einspeisung berechnet werden. Der Schnittpunkt der Verteilungskurve der verfligba-
ren Kapazitaten und der Residuallast (siehe Abbildung 22) bestimmt die Wahrscheinlichkeit,
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dass die elektrische Last in einer spezifischen Stunde in einem bestimmten Wetterjahr ge-
deckt werden kann. In der vorliegenden Abbildung betragt die Wahrscheinlichkeit 90 %, dass
die Residuallast in der vorliegenden Stunde gedeckt werden kann [34].
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Abbildung 22: Beispielhafte Berechnung der Wahrscheinlichkeit zur Deckung der Residu-

allast

Beitrdge von benachbarten Landern

Um eine umfassende Modellierung zu ermdglichen, missen internationale Lastflisse und die
daraus resultierenden Importkapazitaten zur Deckung der elektrischen Last in Deutschland
sowie die Exporte aus Deutschland beriicksichtigt werden. In einem ersten Modellierungsan-
satz werden Beitrage aus folgenden Landern beriicksichtigt: Osterreich (AT), Belgien (BE),
Schweiz (CH), Tschechische Republik (Cz), Danemark (DK), Frankreich (FR), Niederlande
(NL), Norwegen (NO), Polen (PO) und Schweden (SE), da diese Lander derzeit direkt an das
deutsche Stromnetz angeschlossen sind. Die auf stindlichen Kapazitatsbilanzen fir alle
Nachbarlander beruhende Vorgehensweise zur Berlcksichtigung bilateraler Beitrdge aus
dem benachbarten Ausland lasst sich wie folgt zusammenfassen:

1) Berechnen der Kapazitaten der steuerbaren Kraftwerke in jedem Nachbarland und
jedem Untersuchungsjahr in stiindlicher Aufldsung.

2) Ermitteln der temperaturabhéngigen Last- und Einspeiseganglinien je Wetterjahr
in stindlicher Auflésung, um die Residuallastkurven fir jedes Nachbarland zu be-
rechnen.

3) Bestimmen der mdglichen Beitrage jedes Nachbarlandes als Differenz zwischen
verfligbaren Kapazitaten und Residuallast. Fir einige Lander kann dieser Beitrag
wahrend den Zeiten der deutschen Spitzenlast negativ sein, die entspricht einer
Beriicksichtigung von Exporten aus Deutschland zur Deckung der elektrischen
Last im jeweiligen Nachbarland.

4) In einem letzten Schritt begrenzen wir den bilateralen Lastfluss anhand der ver-
fligbaren Netto-Ubertragungskapazitaten (NTCs) anhand der Net Transfer Capa-
cities (NTCs), welche durch die entso-e veréffentlicht werden [78].
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Diese potenziellen Beitrage der Nachbarlander werden lastseitig im probabilistischen Simu-
lationsmodell beriicksichtigt. MAgliche Importe werden von der Residuallast in Deutschland
subtrahiert, wie in Abbildung 23 dargestellt [34].
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Abbildung 23: Beriicksichtigung des Importpotentials durch die Nachbarlédnder Deutsch-

lands im probabilistischen Simulationsmodell

Berechnung der Kennzahlen der Versorgungssicherheit

Um realistische Bedingungen abbilden zu kénnen, missen wir probabilistische Einfllisse im
Modell berticksichtigen. Auf der Lastseite beinhaltet dies meteorologische Einfliisse auf die
Nachfrage nach Elektrizitdt und Importpotentiale. Auf der Angebotsseite missen sowohl Wet-
tereinflisse auf die erneuerbare Einspeisung als auch stindlich Verdnderungen der Wahr-
scheinlichkeiten fur Kraftwerksverfluigbarkeiten berticksichtigt werden. Dies fuhrt zu stundli-
chen Verschiebungswahrscheinlichkeiten zur Deckung der Residuallast wie in Abbildung 23
dargestellt. Stochastische Kennzahlen spiegeln dieses schwankende Verhalten wider [34].

Basierend auf den Modellergebnissen lasst sich die stundliche Loss of Load Probability
(LoLP) bestimmt. Diese gibt an, mit welcher Wahrscheinlichkeit die zur Verfligung stehende
Einspeiseleistung in einer betrachteten Stunde t nicht ausreicht, um den gesamten Bedarf zu
decken. Somit handelt es sich nicht um die Wahrscheinlichkeit eines Blackouts, sondern viel-
mehr um die Lastliberhangwahrscheinlichkeit, d.h. die Wahrscheinlichkeit, mit der einzelne
Verbraucher, Uber die bei der Berechnung berlcksichtigten Nachfrageflexibilitidten hinaus,
Lasten reduzieren missen (die Abschaltung einzelner Verbraucher stellt dabei die Ultima
Ratio dar, vgl. Praktiknjo, 2016 [[34,82]). Diese kann zu in einer Stunde t als Komplementér
zur Lastdeckungswahrscheinlichkeit Prygggeckung(t) Uber folgenden Zusammenhang be-
stimmt werden:

LoLP =1 — PrLastdeckung ()
Die Aggregation der stiindlichen Lastliberhangwahrscheinlichkeiten tber ein Jahr wird als
Loss of Load Expectation (LOLE) bezeichnet und in Stunden pro Jahr [h/a] angegeben. Bei

der Berechnung einer mittleren Lastunterdeckungsdauer werden haufig unterschiedliche Wit-
terungsverhaltnisse in Form einer Menge an Wetterjahren bericksichtigt. Ein Wetterjahr stellt
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dabei einen geschlossenen Datensatz dar, welcher die Korrelationen zwischen der Einspei-
sung der erneuerbaren Energietrager (Windenergie, Photovoltaik und Laufwasser), der
elektrischen Last und den meteorologischen Bedingungen abbildet. Hinsichtlich der Eintritts-
wahrscheinlichkeiten der einzelnen Wetterjahre wird dabei zumeist eine Gleichverteilungsan-
nahme getroffen [39]. Fur ein spezifisches Wetterjahr ergibt sich die Kennzahl LOLE demnach
als

t=8760

LoLE = z LoLP; * 1h
t=1

Eine weitere Kenngroél3e ist die Expected Energy not Served (EENS) in Gigawattstunden pro
Jahr [GWh/a]. Diese Kennzahl wird auch als Expected Unserved Energy (EUE) bezeichnet,
vgl. Wentlent et al. (2020) [83]. Hierbei handelt es sich um den Uber die einzelnen Stunden
aggregierten Erwartungswert der nicht gedeckten Nachfrage nach elektrischer Energie.
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Abbildung 24: Bestimmung der Expected Energy not Served (EEnS) wahrend einer
Stunde t in einem Beispielsystem

Wie in Abbildung 24 dargestellt, ergibt sich die wahrend einer Stunde zu erwartende Lastun-
terdeckungsmenge Agg,s ¢ als Flache zwischen einer Parallelen zur X-Achse bei vollkomme-
ner Lastdeckungswahrscheinlichkeit, der Verfiuigbarkeitsverteilung der Einspeiseleistung kon-
ventioneller Erzeugungseinheiten sowie der Residuallast. Die Residuallast berechnet sich
wiederum als Differenz zwischen elektrischer Last und der Einspeiseleistung erneuerbarer
Energieerzeugungsanlagen wéahrend der betrachteten Stunde t.

t=8760

EETLS = Z AEETLS,C * 1h

t=1

Die eingefiihrten Kennzahlen der Versorgungssicherheit kdnnen fur alle 30 Wetterjahre er-
mittelt werden. Dies erméglicht die statistische Auswertung von Wettereinfliissen auf die Ver-
sorgungssicherheit mit Elektrizitat [34].
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3.2 Auswahl relevanter Szenarien

Im folgenden Abschnitt werden die Kraftwerksdaten und die (unter anderem) untersuchten
Szenarien vorgestellt. Um wissenschaftlich verlassliche Ergebnisse zu erzielen, ist es von
groBer Bedeutung, die qualitativ hochwertigsten verfigbaren Daten zu verwenden. Daher
verwenden wir flr unsere Modellierung nur 6ffentlich zugangliche Datensétze von etablierten
Institutionen, von denen erwartet werden kann, dass sie frei von Verzerrungen und Vorein-
genommenheit sind.

Folgende Daten gehéren zu den notwendigen Inputs:

1) Installierte steuerbare und erneuerbare Kraftwerkskapazitdten auf nationaler
Ebene

2) Installierte Leistung von steuerbaren und erneuerbaren Anlagen in benachbarten
Landern

3) Internationale Netto-Ubertragungskapazitaten (NTCs)

4) Weitere Details wie Systemstabilitditsmalinahmen, abschaltbare Lasten und Netz-
stabilitdtseinheiten

Fur die aktuell installierten Kapazitaten der steuerbaren Kraftwerke werden die nach Kraft-
werksblocken aufgeschliisselte Liste der deutschen Kraftwerke verwendet, welche von der
Bundesnetzagentur veroffentlicht wurde [84]. Zukunftige Inbetriebnahmen und AulRerbetrieb-
nahmen werden gemaf [85] implementiert. Zusatzlich wird ein Ausbaupfad von kleineren
KWK-Anlagen gemal BNetzA berucksichtigt [86]. Fur die erneuerbaren Energien in Deutsch-
land werden die Daten aus dem MAF-Bericht von 2018 verwendet [35]]. Dabei werden die
Daten fiur die Jahre 2020 und 2025 linear interpoliert, um die Bedingungen in den untersuch-
ten Szenariojahren widerzuspiegeln. Die resultierenden Kapazitaten sind in Abbildung 25 fiir
drei Szenariojahre 2020, 2022 und 2023 dargestellt. [34]

Installed Capacity [GWV]
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Abbildung 25: Installierte Kapazitaten nach Kraftwerkstechnologie in Deutschland in
den Jahren 2020, 2022 und 2023

Um Datenkonsistenz zu gewahrleisten, wird fir die installierte Leistung der erneuerbaren
Energien in den Nachbarlandern dieselbe Datenquelle verwendet [35]. Fir die installierte
Leistung von steuerbaren Kraftwerken verwenden wir den Datensatz des MAF 2017 [8] auf
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Basis der wesentlichen Anderungen gemaR den neuen MAF 2018 Daten [35]. Der beschrie-
bene Ansatz resultiert letztendlich in den installierten Kapazitaten fir die mitteleuropaischen
Lander fir jedes untersuchte Szenariojahr (siehe Abbildung 26).
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Abbildung 26: Installierte Kapazititen der deutschen Nachbarldnder fiir die Jahre 2020,
2022 und 2023

Die notwendigen NTC-Werte zur Abschatzung des Importpotenzials werden aus entso-e [78]
entnommen und auf Basis von entso-e [35] aktualisiert. Anschlielend werden die Daten fur
die untersuchten Szenariojahre interpoliert. Zusatzlich zu den dargestellten installierten Ka-
pazitaten werden MafRnahmen zur Systemzuverlassigkeit hinzugefiigt. In Anlehnung an den
Ansatz von entso-e [8], werden diese Mal3nahmen zur elektrischen Last addiert, da sie die
zusatzliche Nachfrage widerspiegeln, wie ebenfalls von [35] vorgeschlagen. Im Gegensatz
zu MalRnahmen der Systemzuverlassigkeit, die die Last tendenziell erhéhen, kdnnen flexible
Lasten und abschaltbare Lasten die Spitzenlast reduzieren. Daher wird ebenfalls eine Redu-
Zierung von 1,2 GW auf der Lastseite berticksichtigt. Schliel3lich spiegelt sich der von der
Bundesnetzagentur [32] berichtete Anstieg der Netzreserven durch einen Ruckgang der Spit-
zenlast um 1,14 GW wider. [34]

Nachdem die notwendigen Eingangsdaten beschrieben wurden, wird nachfolgend auf die un-
tersuchten Szenarien eingegangen. Unter anderem werden die Jahre 2020, 2022, und 2023
als Szenariojahre gewahlt. Diese Wahl basiert auf der Tatsache, dass diese Jahre den poli-
tisch beschlossenen Ausstieg aus der Kernenergienutzung mit 8 GW Kernkraftwerksleistung
in Deutschland im Jahr 2020, 4 GW installierter Leistung im Jahr 2022 und 0 GW installierter
Leistung im Jahr 2023 beleuchtet. Da zwischen den Jahren 2020 und 2021 keine Anderungen
zu erwarten waren, werden diese in der Simulation nicht weiter berticksichtigt. Auerdem
spiegeln die Szenarien mit zusatzlichen Kapazitatsreduzierungen von 5 GW bzw. 8 GW mdg-
liche Resultate der laufenden Diskussion Uber einen geplanten Ausstieg aus der Kohlever-
stromung wider und werden daher als relevant fir die Analyse der energiepolitischen Ziele
eingestuft. Dieser Ansatz fuhrt zu 9 Szenarien, die in Tabelle 7 zusammengefasst sind.
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Tabelle 7: Zusammenfassung der untersuchten Szenarien

Year Additional phase-out of coal-fired power plants

0 GW 5 GW 8 GW
2020 2020 2020_-5GW 2020_-8GW
2022 2022 2022_-5GW 2022_-8GW
2023 2023 2023_-5GW 2023_-8GW

Um Kraftwerksparks zu generieren, welche Szenarien mit zusatzlichem Kohleausstieg reflek-
tieren kbnnen, werden die altesten Steinkohle- und Braunkohlekraftwerke aus der Liste der
installierten Kapazitaten bis zum Erreichen des Schwellwertes ausgeschlossen. Fir die 5-
GW-Reduktionsszenarien entspricht dies der Entfernung von 27 Kraftwerksblocken mit Inbe-
triebnahmedaten zwischen 1923 und 1972 aus dem Kraftwerkspark flr die probabilistische
Simulation. Fur die 8-GW-Reduktionsszenarien werden 33 Blocke mit Inbetriebnahmedaten
zwischen 1923 und 1975 aus dem Energiesystem fiir die Simulation ausgeschlossen.

Die Modellergebnisse der vorgestellten Szenarien unter Anwendung des vorgestellten Simu-
lationsmodells und der notwendigen Eingangsdaten kénnen unter [34] eingesehen werden.
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4 Metamodellierung komplexer Energiesystemmodelle

Im Gegensatz zu friheren Ansatzen [87], in denen lediglich tber eine zweistufige Metamo-
dellierung die rechenintensive Teilberechnung der stindlich aufgelésten Wahrscheinlich-
keitsverteilungen mit reduzierter Dimensionalitat (d.h. lediglich konventionelle Kraftwerkska-
pazitaten) approximiert wurden, wird nachfolgend ein methodischer Ansatz vorgestellt, wel-
cher die Zielgré3en (LOLP / EENS) des probabilistischen Simulationsmodells zur Bewertung
der Versorgungssicherheit mit Elektrizitat unter Berlicksichtigung aller relevanten Eingangs-
groRen (16 Dimensional) direkt prognostizieren kann.

Zunachst wird eine Vorauswahl potenzieller Regressionsmethoden aus dem ML-Bereich mit
Hilfe einer Voranalyse zur spateren Anwendung am probabilistischen Simulationsmodell ge-
troffen. Diese Voranalyse berlcksichtigt Ergebnisse eines durchgefiihrten Methodenver-
gleichs anhand von mathematischen Testfunktionen sowie Ergebnisse der Literaturrecher-
che zum Stand der Technik. Im Anschluss wird die genaue Problemstellung des Metamodel-
lierungsproblems definiert und Szenarien vorgestellt, welche als unabhéangige Testdaten zur
Bewertung der Prognosegite der Metamodelle herangezogen werden. Im nachsten Schritt
wird die spezifisch auf die Problemstellung angepasste Methode zur Generierung der Trai-
ningsdaten naher vorgestellt, welche ebenfalls detailliert in der Verdffentlichung Uplifting the
Complexity of Analysis for Probabilistic Security of Electricity Supply Assessments using Ar-
tificial Neural Networks [46] beschrieben wurde. Diese Veroéffentlichung befindet sich zum
Zeitpunkt der Erstellung dieses Abschlussberichtes noch im Review Process beim Elsevier
Journal Energy and Al. Ein Preprint ist allerdings bereits zum Zeitpunkt der Erstellung dieses
Abschlussberichtes im SSRN des Elsevier Verlags verfligbar. Im Anschluss erfolgt die Be-
wertung der Metamodelle anhand unabhdngiger Testdaten und ein Vergleich der unter-
schiedlichen Regressionsmethoden. Die Ergebnisse des Methodenvergleiches werden im
Nachgang zu dem Abschlussbericht in der Konferenzveréffentlichung Accelerating the gene-
ration of results in the simulative security of electricity supply assessments with machine lear-
ning: A comparison of methods (SWEDES 2024) vorgestellt.

4.1 Voranalyse

Die Bewertung von Methoden zur Metamodellierung, welche auf Basis der Literaturrecherche
ausgewahlt wurden, erfolgt zundchst anhand von Testfunktionen. Ursachlich hierfir ist, dass
im frlhen Projektstadium eine direkte Anwendung am Simulationsmodell zur Versorgungssi-
cherheitsbewertung mit Elektrizitat nicht méglich war. Dartber hinaus ist eine umfangreiche
Analyse einer Vielzahl an Metamodellierungsmethoden anhand von zeitintensiven simulati-
onsbasierten Ergebnissen nur schwer realisierbar. Ferner konnen die programmierten Codes
im Vorfeld auf Funktionalitat hin Gberprift werden. Insgesamt umfasst die Voranalyse zehn
Modellierungsmethoden, zwei Versuchsplankombinationen sowie 25 Problemstellungen (funf
Testfunktionen in jeweils funf verschiedenen Dimensionen), sodass insgesamt 500 optimierte
Metamodellierungsergebnisse in die Auswertung einflieRen.

Ausgewahlt wurden Testfunktionen mit unterschiedlichen signifikanten physikalischen Eigen-
schaften bzw. Formen (Many Local Minima, Bowl-/ Plate-/ Valley-Shaped, Steep Rid-
ges/Drops) sowie Dimensionen (Anzahl EinflussgroRen/ Features). Ziel hierbei ist es, eine
mdglichst grofRe Bandbreite von Problemstellungen abzudecken, da eine exakte Abbildung
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der spateren Problemstellung im Vorhinein nicht méglich ist. Eine Ubersicht tiber die verwen-
deten Testfunktionen, die jeweilige Anzahl an getesteten Einflussgréf3en und die Werteberei-
che, in denen sie variiert wurden, kann aus Tabelle 8 entnommen werden.

Tabelle 8: Ubersicht der verwendeten Testfunktionen

n

Sphere F) = Z %2 2-6 x~U(=2.5,2.5)
ijzl n 2 n 4

Zakharov fx) = ;x,-z + (; 0,5i -xl-) + (; 0,5i - xi) 2-6 x;~U(-2.5,2.5)

Styblinski-Tang f(x) = %zn:(x;* — 16x;% + 5x;) 2-6 x;~vU(=2.5,2.5)
=

Rosenbrock fx) = Z[moci+1 —x2)% 4 (x; — 1) 2-6 x;~vU(=2.5,2.5)
=1

Rastrigin f(x) =10n + i[xi2 — 10 cos(2mx;)] 2-6 x;~U(=1,1)

=1

Zur Minimierung der bendtigten Einflussgrof3en-Kombinationen und der zugehorigen Test-
funktions-Ergebnisse, welche zur Metamodellierung der Testfunktionen benétigt werden, wird
auf Methoden der statistischen Versuchsplanung bzw. des Design of Experiment (DoE) zu-
rickgegriffen. Verwendung finden zwei unterschiedliche Versuchsplankombinationen. Die
erste Versuchsplankombination beinhaltet einen vollfaktoriellen Versuchsplan (vfV) und ei-
nen zentral zusammengesetzten Versuchsplan (zzV). Die zweite Versuchsplankombination
nutzt einen vollfaktoriellen Versuchsplan (vfV) und einen Latin Hypercube (lhc). Abbildung 27
zeigt exemplarisch die beiden verwendeten Versuchsplankombinationen fur den Fall mit drei
Einflussfaktoren (n=3).
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Abbildung 27: Versuchsplankombinationen links vFV+zzV und rechts vfV+Ilhc

Auf Grundlage der Literaturrecherche werden folgende Metamodellierungsmethoden aus
dem Bereich des Maschinellen Lernens in der Analyse betrachtet: Support Vector Regression
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(SVR), Multivariate Adaptive Regression Spline (MARS), K-Nearest Neighbor (KNN), CART
Regression Trees (CART), Random Forest (RF), Gaussian Processes Regression (GPR),
Feed-Forword Neural Network (MLP) und Recurrent Neutral Networks (VRNN, LSTM, GRU).
In Abbildung 28 werden die Ergebnisse der Voranalyse als Mittelwert Uber alle Testfunktio-
nen, Dimensionen und Versuchsplankombinationen aufgeschlisselt nach den einzelnen Me-
tamodellierungsmethoden dargestellt. Als Bewertungsgrundlage der Prognosegute wird hier-
bei das Bestimmtheitsmal (R?) herangezogen, ermittelt an 1.000 vom Training unabhangi-
gen Testdaten.

BestimmtheitsmaR R?
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

G R L0822 0.0315

GRU | 20 e 0.9316

LTIV s 0.9154

PN 02022 08697

SV R | aliet 0.8329

VAR | .20 6630

KN N 02257 0.6292

VRN | OS2 0.6139

R 517

CART _0.01%%0 lIVIitteI gesamt N

: B Mittel ohne Rastrigin

Abbildung 28: Mittleres BestimmtheitsmaB iiber alle Testfunktionen, Dimensionen &

Versuchsplankombinationen

Wie in Abbildung 28 ersichtlich, erzielt die statistische GPR-Methode im Mittel Uber alle un-
tersuchten Problemstellungen die hochste Prognosegiite. Auf den Réangen 2 bis 4 folgen Me-
thoden aus dem Bereich des Deep Learning. Zunéchst die Recurrent Neural Networks GRU
und LSTM, gefolgt vom FFNN (MLP). Die Ubrigen statistischen Methoden SVR, MARS und
KNN belegen die Range im Mittelfeld (Rang 5-7), wahrend die Methoden aus dem Bereich
der Entscheidungsbaume (RF & CART) und die Ursprungsmethode der Recurrent Neural
Networks (VRNN) die hinteren Platze einnehmen.

Abbildung 28 zeigt auch schon, dass die Prognosegtite nicht nur von der gewahlten Methodik,
sondern auch von der konkreten Problemstellung abhangig ist. Ersichtlich ist dies beispiels-
weise beim direkten Vergleich zwischen GPR und GRU. Wahrend die GPR (R? rd. 0,84) eine
héhere Prognosegiite tber alle Problemstellungen als GRU erreicht (R? rd. 0,80), erzielen
beide Methoden im Mittel ohne die Testfunktion Rastrigin eine dquivalente Prognosegute von
rd. 0,93 beim BestimmtheitsmaR (R?).

Neben der vorliegenden Problemstellung und der gewahlten Methodik hat ebenfalls der ver-
wendete Versuchsplan einen entscheidenden Einfluss auf die Prognosegute. In Abbildung
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29 wird der Mittelwert des Bestimmtheitsmal3es tber alle Problemstellungen aufgeschlisselt
nach den einzelnen Methoden und Versuchsplankombinationen dargestellt.

Bestimmtheitsmaf R2
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
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RF

CART |

Abbildung 29: Mittleres BestimmtheitsmaB aufgeschliisselt nach Versuchsplankombina-

tionen

Die Abhangigkeit zwischen gewahltem Versuchsplan und der Prognosegite ist beispiels-
weise gut anhand der RNN (VRNN, LSTM & GRU) ersichtlich. Diese weisen in Kombination
mit vFV+lhc im Mittel Gber alle Problemstellungen hinweg eine héhere Prognosegute auf als
in Kombination mit vFV+zZV. Bei den statistischen Methoden GPR und SVR hingegen ist es
genau umgekehrt.

Die Voranalyse zu Metamodellierungsmethoden hat aufgezeigt, dass Metamodellierungen
immer problemspezifisch realisiert werden mussen. Das bedeutet, dass in Abhangigkeit zur
konkreten Problemstellung sowohl Methode als auch Versuchsplan passend ausgewéahlt wer-
den missen, um eine mdglichst hohe Prognosegiite zu erzielen. Dennoch kann aufgrund der
grofRen Bandbreite an Problemstellungen, welche mit der Voranalyse abdeckt wird, eine va-
lide Vorauswahl an sinnvollen Methoden fiir die Anwendung am probabilistischen Modell zur
Bewertung der Versorgungssicherheit mit Elektrizitat getroffen werden. Aus dem Bereich der
statistischen Methoden wird die GPR und aus dem Bereich des Deep Learnings MLP, LSTM
und GRU ausgewahlit. Die Mehrfachauswahl von Deep Learning Methoden ist sinnvoll, da
diese Methoden signifikante Unterschiede beziiglich der Trainingszeit und der Hardwarean-
forderungen aufweisen. Insbesondere die Recurrent Neural Networks Methoden weisen eine
erhodhte Trainingszeit und einen erhéhten Arbeitsspeicherbedarf auf.

Diese Ergebnisse werden auch durch die Literaturrecherche bestatigt. In Abbildung 30 ist
ersichtlich, mit welcher Haufigkeit Methoden des Maschinellen Lernens in wissenschatftlichen
Veroffentlichungen zum Thema Metamodellierung in energiebezogenen Fachzeitschriften in
der Scopus-Datenbank in den Jahren 2010 bis 2022 verwendet wurden. Insbesondere FFNN
(MLP) und GPR wurden in den vergangenen zehn Jahren am haufigsten verwendet. RNN
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Methoden wurden in diesem Zeitraum kaum verwendet, allerdings verzeichnen diese in den
letzten vier Jahren den grof3ten Anstieg von allen betrachteten Methoden. Die Ensemble Me-
thoden haben insbesondere in den Jahren 2021/2022 einen grof3en Anstieg verzeichnet. Die-
ser Anstieg war erst in einer spateren Revision der Veroffentlichung ersichtlich, sodass zu-
satzlich als Ensemble Methode XGBoost beim Methodenvergleich betrachtet wird.

Feed-forward neural network =~ 24 26 29 21 28 30 32 30 47 67
80
2 8 1 20 16

Convolutional neural network 2

Recurrent neural network 1 1 3 5 5 18 12 18
@
40 5
Support vector machine 6 5 5 1 8 10 15 18 1 12 16 28 23 8
o
a
Gaussian process 10 12 12 23 21 23 31 35 47 - 30 5
2
Decision tree 3 3 1 6 4 7 5 12 20 17 20
Bayesian model 12 8 14 5 7 12 1 13 6 16 1" 16 20
Ensemble method 2 1 1 2 5 5 5 10 19 20 nn
2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

Abbildung 30: Wissenschaftliche Veréffentlichungen zum Thema Metamodellierung in

energiebezogenen Fachzeitschriften in der Scopus-Datenbank von 2010 bis 2022 [43]

4.2 Problemstellung und Testszenarien

Fur die Metamodellierung des probabilistischen Simulationsmodells zur Bewertung der Ver-
sorgungssicherheit mit Elektrizitdt Deutschlands wurden unterschiedliche Regressionsprob-
lemstellungen betrachtet. Die nachfolgenden Ergebnisse beziehen sich auf das Regressions-
problem fir die Winter-Analyse 2022/2023 unter Betrachtung der Laufzeitverlangerung fur
deutsche Kernkraftwerke. Dieses Regressionsproblem weist mit 16 Dimensionen (Einfluss-
grofRen) die hochste Komplexitat auf. Hierbei werden als Einflussgréf3en die Kapazitaten der
erneuerbaren Erzeuger (Photovoltaik, Onshore-/Offshore-Windkraft, Wasserkraft), die Kapa-
zitaten und Ausfallwahrscheinlichkeiten der konventionellen Kraftwerke (Braun-/Steinkohle-,
Gas-, Ol- und Kernkraftwerke), das Importpotenzial der Nachbarlander und die anliegende
Stromlast berlcksichtigt. Prognostiziert werden die beiden Kenngréf3en (ZielgréRen) EENS
und LOLP. Die Grenzen des Versuchsraumes bzw. die Grenzen, in denen die spateren Me-
tamodelle Gultigkeit besitzen sollen, werden in Tabelle 9 dargestellt.
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Tabelle 9: Grenzen des Versuchsraumes [46]

Boundaries Hard coal Natural Gas Lignite oil Nuclear energy Other
Min. 0.0 0.0 0.0 0.8 0.0 2.0
Max. 25.0 45.0 20.0 1.5 5.0 4.0

Boundaries | Wind Onshore | Wind Offshore | Photovoltaic Water Load Import potential
Min. 0.0 0.0 0.0 1.0 30.0 0.0
Max. 100.0 15.0 100.0 5.0 100.0 50.0

. Planned Non Availabilities

Boundaries —

Hard coal natural gas Lignite Nuclear energy
Min. 0.0414 0.0109 0.0352 0.0855
Max. 0.1837 0.1597 0.1241 0.1742

Zur Bewertung der Prognosegute der erstellten Metamodelle werden unterschiedliche Sze-
narien des deutschen Kraftwerksparks betrachtet. Diese hypothetischen Kraftwerksparksze-
narien werden ausgehend vom Kraftwerkspark Deutschlands zum Stand 2022 erstellt, indem
Kraftwerkskapazitaten variiert werden. Die verwendeten Szenarien sind:

0. Unsicherheitsszenario: Besteht aus einem kinstlich zusammengesetzten Kraftwerks-
park mit schweren Versorgungsengpassen, um die Leistungsfahigkeit der Metamo-
delle uber den gesamten Wertebereich der Zielgrof3en zu testen.

1. Basisfall: Tatsachlicher Kraftwerkspark ab November 2022 (BNetzA, 2022)

2. Ausstieg aus der Kernenergie: Abschaltung aller verbliebenen Kernkraftwerke in
Deutschland ab April 2023

3. Kernenergieausstieg und zusatzlich fehlende Reservekapazitaten: Zusatzlich zu Fall
(3) stehen keine Reservekapazitaten mehr zur Verfigung, welche nicht am Markt teil-
nehmen, aber im Falle eines Versorgungsengpasses aktiviert werden kdnnen.

Nachfolgend werden die zugrunde liegenden Daten néher beschrieben. Die Kraftwerkskapa-
zitaten der Szenarien sind in Abbildung 31 dargestellt. Im Vergleich zum Basisszenario (Sze-
nario (1)) sind die gesamten konventionellen Kraftwerkskapazitaten in den anderen Szena-
rien um ~4 GW fur Szenario (2) und ~12 GW fur Szenario (3) geringer. Dies betrifft sowohl
die Kernkraftwerkskapazitaten als auch die Braunkohle-, Steinkohle- und Erdgaskapazitaten.
Die installierten Kapazitaten der erneuerbaren Energieanlagen sind in allen Szenarien kon-
stant.
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Abbildung 31: Installierte konventionelle Kapazitdten in Deutschland nach Szenarien
[46]
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Fur die probabilistische Bewertung der Stromversorgungssicherheit werden stindliche Zeit-
reihendaten fir 30 Wetterjahre verwendet. Dies umfasst wetterabhangige Unsicherheiten, die
die Stromlast, die Stromerzeugung aus erneuerbaren Energien und die Importpotenziale fur
Strom aus den Nachbarlandern beeinflussen. Die Verteilungen der Werte sind in Abbildung
32 dargestellt.
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Abbildung 32: Boxplots der verwendeten wetterabhangigen Eingangsdaten
(8760 Stundenwerte fiir jeweils 30 Wetterjahre) [46]

4.3 Methode zur Generierung der Trainingsdaten

Nachfolgend wird die statistische Methodik zur Generierung der Uber das probabilistische
Modell zu simulierenden Faktorkombinationen (Trainingsdaten) naher erlautert. Das Ziel hier-
bei ist, den Versuchsraumes moglichst effektiv abzutasten, sodass die benotige Zeit zur Si-
mulation der Trainingsdaten reduziert wird.

4.3.1 Statische Methodik zur Abtastung des Versuchsraumes

Eine Besonderheit des vorliegenden Metamodellierungsproblems sind die Zielgréf3en, da die-
sen Grenzen gesetzt sind. Zum Beispiel kann der LOLP-Wert nur Werte zwischen Null und
Eins annehmen. In Bereichen des Versuchsraumes, in denen beispielsweise eine signifikante
Lasttiberdeckung vorliegt, nimmt der LOLP-Wert nur den Wert Null an.

Die Grenzen der Zielgré3en fuhren dazu, dass in Grof3flachigen Bereichen des 16-dimensi-
onalen Versuchsraums die ZielgroRen keine Anderung erfahren. Hieraus ergibt sich ein Prob-
lem bei der Erzeugung von Trainingsdaten z.B. fur ein kiinstliches neuronales Netz. Wird zur
Generierung des Trainingsdatensatzes eine bewahrte Methode, z.B. ein LHD, verwendet,
fuhrt dies dazu, dass der generiete Trainingsdatensatz eine Vielzahl an Faktorkombinationen
aus stagnierenden Bereichen aufweist, welche einen Grolteil des Versuchsraumes einneh-
men. Dies hat zur Folge, dass der Trainingsdatensatz beispielsweise eine hohe Anzahl von
Nullwerten fir den LOLP-Wert enthélt (rd. 92,0 %). Dies erschwert die Generalisierung des
Metamodells und verschlechtert die Prognoseguite. Je besser die Versorgungssicherheit ei-
nes Landes ist, desto mehr Raum nehmen diese Bereiche im Versuchsraum ein. Aufgrund
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des Vorstehenden muss bei der vorliegenden Problemstellung eine anwendungsspezifische
Anpassung der bewahrten Methoden erfolgen.

Zur Gewahrleistung einer hohen Prognosegiite bei gleichzeitig moglichst wenigen zu simu-
lierenden Faktorkombinationen wird eine sogenannte filtered random distribution (FRD) an-
gewendet. Hierbei wird der Versuchsraum anhand eines Kriterium gefiltert, sodass der Ver-
suchsraum nur in einem bestimmten Bereich abgetastet wird. Abbildung 33 verdeutlicht diese
Methodik schematisch flir eine dreidimensionale Problemstellung.

Input 3
Input 3

Abbildung 33: Links ungefilterte / rechts gefilterte Versuchspldne
(volifaktorieller Versuchsplan rot und LHD blau) [46]

Um Faktorkombinationen herauszufiltern, die keine Lastunterdeckung aufweisen, wird der
Lastdeckungsgrad (LDG) als Bedingung verwendet. Dieser kann bereits auf Basis der Ein-
flussgroRen des Simulationsmodells nach folgender Formel berechnet werden.

DG = Y.(Erzeugerkapazitit - (1 — Nichtverfiigbarkeit)) + Importpotenzial

anliegende Stromlast

Um die relevanten Bereiche des Versuchsraumes mdglichst effizient abzutasten, setzt sich
der Versuchsplan aus zwei einzelnen Versuchsplanen zusammen. Zunachst wird ein gefil-
terter teilfaktorieller Versuchsplan erstellt, um die Eckpunkte des Versuchsraumes abzutas-
ten. Auf die Verwendung eines vollfaktoriellen Versuchsplan wird aufgrund der hohen Anzahl
an Faktorkombinationen (2€ vor Filterung) verzichtet. Die Grenzen des Versuchsraumes sind
durch die Minima und Maxima der Einflussgrof3en definiert und werden durch die zu prog-
nostizierenden Szenarien vorgegeben. Fir die Abtastung der relevanten Bereiche im Ver-
suchsraum wird im zweiten Schritt ein FRD erstellt. Hierbei werden zunéchst so viele zufallige
gefilterte Faktorenkombinationen ermittelt, bis eine gewilinschte Anzahl von Faktorenkombi-
nationen mit Lastunterdeckung gefunden wurde. AnschlieRend wird die Verteilung im Ver-
suchsraum des FRD mit Hilfe der Pearson-Korrelation bewertet. Dieser Faktor ist ein dimen-
sionsloses Mal fur die Kovarianz, welcher Werte zwischen -1 und 1 annehmen kann. Die
Pearson-Korrelation istim Gegensatz zur Kovarianz nicht von einer Messskala abhangig und
daher universell vergleichbar. Nimmt dieser Faktor den Wert Null an, so besteht kein linearer
Zusammenhang zwischen den Variablen. N&hert sich der Wert hingegen einem Extrempunkt
(+/-1), so nimmt der negative bzw. positive lineare Zusammenhang zu. Die Optimierung des
Versuchsplanes wird solange fortgefiihrt, bis 1000 mal kein besser bewerteter Versuchsplan
gefunden wurde. Eine Verbesserung wird erzielt, wenn der Pearsons-Korrelationswert naher
an Null liegt. Abbildung 34 zeigt das prinzipielle Vorgehen bei der Versuchsplanerstellung
schematisch.
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Abbildung 34: Schematische Darstellung der Versuchsplanerstellung FRD [46]

Bei der FRD-Filterung sinkt aus Griinden der Wahrscheinlichkeitsverteilung der prozentuale
Anteil an Faktorkombinationen, je kleiner der Lastdeckungsgrad ist, siehe Abbildung 35.
Durch die Zufallsgenerierung werden hierdurch mehr Faktorkombinationen mit héheren Last-
deckungsgraden gefunden. Dies kann durch die Lastfilterung allein nicht kompensiert wer-
den. Aufgrund des vorstehenden wird zusatzlich eine erweiterte Filterung, die sogenannte
advance filtered random distribution (AFRD), erprobt. Bei dieser Filterung wird der relevante
Bereich des Lastdeckungsgrades in Zonen unterteilt und die Faktorkombinationen des Ver-
suchsplanes gleichmaRiig auf diese Zonen verteilt. Eine jeweils fur die Filterungsart typische
Verteilung der Faktorkombinationen eines Versuchsplanes tber dem Lastdeckungsgrad wird
im Histogramm in Abbildung 35 dargestellt.
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Abbildung 35: Prozentualer Anteil der Faktorenkombinationen iiber dem Lastdeckungs-
grad [46]

4.3.2 Reduktion der Trainingsdaten

Nachfolgend werden die beiden vorgestellten Filterungsarten (FRD/AFRD) miteinander ver-
glichen und die mindestens bendtigte Anzahl an Faktorkombinationen der Trainingsdaten
eingegrenzt. Hierfur wurden Versuchsplane mit beiden Filterungsarten im Bereich von 2500
bis 6000 Faktorkombinationen erstellt. Das Training von kinstlichen neuronalen Netzen so-
wie die Hyperparameteroptimierung unterliegen Zufallsschwankungen, sodass die Progno-
segite zwischen unterschiedlichen Hyperparameteroptimierungsdurchldufen schwanken
kann. Aus diesem Grund wurde die Hyperparameteroptimierung fur alle Versuchsplane mehr-
mals durchgefuhrt. Abbildung 36 stellt das Bestimmtheitsmal? an den Validierungsdaten
exemplarisch fr den LOLP Wert fur jeweils zwanzig Hyperparameteroptimierungsdurchléaufe
pro Versuchsplan unter Verwendung eines MLP in einem Boxplot dar.
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LOLP - coefficient of determination on validation data

0.9988 .
1 Lower Whisker

FRD 2500 AFRD 2500 FRD 3000 AFRD 3000 FRD 4000 AFRD 4000 FRD 5000 AFRD 5000 FRD 6000 AFRD 6000

Abbildung 36: LOLP - BestimmtheitsmaB an den Validierungsdaten fiir unterschiedliche
Versuchsplane (MLP) [46]
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Wie aus Abbildung 36 hervorgeht, steigt mit zunehmender Anzahl an Faktorkombinationen
die Prognosegiite an den Validierungsdaten an. Dartber hinaus sinkt die Differenz zwischen
Upper und Lower Whisker bzw. der Interquartilsabstand, sodass die Robustheit des Trainings
und der Hyperparameteroptimierung mit steigender Anzahl an Faktorkombinationen zu-
nimmt. Beim Vergleich der Filterungsarten wird deutlich, dass die AFRD Filterung insbeson-
dere ab 4000 Faktorkombinationen eine hdhere Prognosegite und eine héhere Robustheit
erzielt. Der AFRD Versuchsplan mit 6000 Faktorkombinationen erzielt durchgangig eine hohe
Prognosegiite bzw. ein Bestimmtheitsmald von tber 0,9999, sodass dieser Versuchsplan im
nachfolgenden fir den Methodenvergleich verwendet wird.

4.4 Methodenvergleich an unabhangigen Testszenarien

Zur Bewertung der Prognosegute beim Methodenvergleich werden die erstellten Metamo-
delle an unbekannten Datensatzen getestet. Hierflr werden vier Testszenarien mit jeweils 30
unterschiedlichen Wetterjahren (1.051.200 Testpunkte = 30 Wetterjahre * 8760 h/a * 4 Sze-
narien) herangezogen, welche in Kapitel 4.2 ausfuhrlich beschrieben wurden. Abbildung 37
zeigt das Bestimmtheitsmal3 Uber alle Testszenarien exemplarisch fir den LOLP Wert aller
zwanzig Hyperparameteroptimierungsdurchlaufe der einzelnen Deep Learning Methoden mit
dem Versuchsplan AFRD 6000 als Trainingsdatensatz.
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0.9990 MLP VRNN LST™ GRU

Abbildung 37: LOLP - BestimmtheitsmaB iiber alle unabhangigen Testszenarien fiir AFRD
6000 (MLP/VRNN/LSTM/GRU) [46]

Wie Abbildung 37 verdeutlicht, erzielen samtliche Deep Learning Methoden an unabhangigen
Testdaten in allen Hyperparameteroptimierungsdurchlaufen hohe Prognosegiiten
(R>>0,9994). Alle Methoden erreichen hierbei in einzelnen Hyperparameteroptimierungs-
durchlaufen ein hohes Bestimmtheitsmal3 von 0,9999. Im Median liegen MLP und VRNN am
nachsten an dieser Prognosegtite. Die Ergebnisse zeigen, dass bei der vorliegenden Prob-
lemstellung lediglich eine der Recurrent Neural Networks Methoden (VRNN) eine geringfligig
hohere Prognosegite erzielt als Feed-Forward-Natural-Networks (MLP). Recurrent Neural
Networks weisen eine hdhere Rechenintensitat auf, sodass die Trainingszeit im Vergleich zu
MLP bei VRNN um 13,3 %, bei LSTM um 72,3 % und bei GRU um 40,2 % erhoht ist. Auf-
grund der geringeren Trainingszeit bei nur geringfligig geringerer Prognosegite sind MLP
gegeniber VRNN zu bevorzugen.
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Wahrend bei der Voranalyse klassische ML-Regressionsmethoden (GPR und XGBoost) noch
mit Deep Learning Methoden vergleichbare Ergebnisse erzielen konnten, zeigt die direkte
Anwendung am probabilistischen Simulationsmodell, dass diese bei dieser Anwendung nicht
konkurrenzfahig sind. An den unabhéngigen Testszenarien werden lediglich Bestimmtheits-
malde von 0,79 bis 0,96 erreicht. Ursachlich hierfur ist die hohe Dimensionalitat des letztend-
lichen Regressionsproblems (16 dimensional). Dies fuhrt zu einer hohen Anzahl an Trainings-
samples, da die zu verarbeiteten Daten mit jeder Dimension exponentiell ansteigen. Im Ge-
gensatz zu Deep Learning Methoden haben klassische ML-Regressionsmethoden bei einer
hohen Anzahl an Trainingssamples Schwierigkeiten bei der Generalisierung des Regressi-
onsproblems. Methoden zur Reduktion der Dimensionalitat, wie z.B. Autoencoder, konnten
die Prognosegute nicht weiter steigern. Aufgrund des Vorstehenden wird auf eine detaillierte
Darstellung der Ergebnisse verzichtet.

4.5 Bewertung der Metamodellierung

Wie bereits aus den vorigen Kapitel hervorgeht, weisen die simulierten und die Uber Deep
Learning Methoden prognostizierten bzw. ermittelten Werte eine hohe Ubereinstimmung auf.
Die Schlussbewertung der Metamodellierung erfolgt nun anhand eines Metamodelles, wel-
ches mit einem MLP und einem AFRD 6000 Versuchsplan erstellt wurde. Wie dem vorste-
henden Kapitel entnommen werden kann, erzielten MLP eine hohe Prognosegiite und weisen
gleichzeitig die geringste Trainingsdauer im Methodenvergleich auf. Darliber hinaus erzielte
der AFRD Versuchsplan mit 6000 Faktorkombinationen die hochste Robustheit aller unter-
suchten Versuchspléane. Abbildung 38 stellt die Prognosegiite an den vier unabhéngigen
Testszenarien (1.051.200 Testpunkten) in Prognose-/ Beobachtungsplots fiir beide Zielgro-
Ben (LOLP/EENS) dar. Hierbei wurde das jeweilige MLP-Metamodell ausgewahlt, welches
zuvor die hochste Prognosegiite an den Validierungsdaten erzielt hat.
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Abbildung 38: LOLP/EENS-Prognose-Beobachtungsplot an vier unabhdngigen Testszena-

ren (1.051.200 Testpunkte) [46]

Wie in Abbildung 38 anhand der blauen Datenpunkte visuell ersichtlich, erzielen die Metamo-
delle eine hohe Prognosegiite an den unabhangigen Testszenarien. Das Bestimmtheitsmald
betragt fir den LOLP-Wert Uber 0,9999 und fiir den EENS-Wert tber 0,9998, beide nahe
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beim Maximalwert von 1,0. Die roten Datenpunkte stellen die resultierende betragliche rela-
tive Abweichung dar. Hierbei ist ersichtlich, dass diese mit sinkenden absoluten Werten an-
steigt, sodass z.B. fiir marginale LOLP-Wert im Bereich weniger Millisekunden die relative
Abweichung sehr grol3 ist. Aus dieser hohen relativen Abweichung resultiert allerdings nur
eine geringe absolute Abweichung, sodass die betraglichen relativen Abweichungen fir die
Uber die Testszenarien aufsummierten ZielgréRen mit 0,5 % fur LOLP-/ EENS-Wert sehr ge-
ring sind.

Neben der Prognosegite ist die Zeitersparnis durch die Metamodellierung gegeniber der
reinen Simulationszeit ein wichtiges Bewertungskriterium. Zur Erstellung der Metamodelle fir
alle ZielgroRen werden lediglich rd. 35 Minuten (inkl. Versuchsplanerstellung, Simulationszeit,
Training des neuronalen Netzes und Prognose) benétigt. Die eigentliche Prognosezeit fir ein
Szenario Uber 30 Wetterjahre bendtigt lediglich wenige Millisekunden. Bis auf die Simulation
des Versuchsplanes werden hierbei alle Schritte auf einem Standard-PC durchgefihrt. Dem
gegenlbergestellt betragt die Dauer der nativen Simulation eines Szenarios auf dem Hoch-
leistungs-Rechencluster der RWTH ohne Metamodellierung rd. 8 Stunden (Kraftwerkspark
2022/23 mit 16 Einflussgré3en). Die bendtigte Zeit der einzelnen Schritte zur Erstellung der
Metamodelle kann Tabelle 10 entnommen werden.

Tabelle 10: Zeit der einzelnen Schritte zur Erstellung der Metamodelle

Metamodellierungsschritte Time [min]
Zeit zur Erstellung des Versuchsplans 5.0
Simulationszeit des Versuchsplanes (HPC) 12.8
Trainingszeit (2 MLP fur LOLP und EENS; jeweils eine Optimierung) 17.8
Prognosezeit (LOLP, LOLE und EENS pro Szenario) <0.01
Gesamt 35.6

Darlber hinaus ist das Metamodell dazu in der Lage, sdmtliche Szenarien innerhalb der
Grenzen des Versuchsraumes, in denen das Metamodell Gultigkeit besitzt, zu prognostizie-
ren. Das Metamodell benétigt fiir die Prognose eines einzelnen Szenarios lediglich wenige
Millisekunden, sodass das Metamodell eine hohe Anzahl von Szenarien (z.B. 1000) in rd. 35
Minuten (inkl. Zeit zur Erstellung der Metamodelle) auf einem Standard-PC prognostizieren
konnte. Somit steigt der Zeitvorteil beim Einsatz der Metamodellierung drastisch mit der An-
zahl an bengtigten Szenarien an. Bei der Erstellung des Versuchsplanes mussen hierfur le-
diglich die Grenzen in Abhangigkeit der spater zu prognostizierenden Szenarien gewahlt wer-
den. Somit ermdglicht die Anwendung der Metamodellierung tiefgreifende ergebnisintensive
Analysen fur rechenintensive Simulationsmodelle, wie beispielsweise Multikriterielle Optimie-
rungen, fir welche zehntausende Szenarien bendtigt werden. Die benétige Zeit zur Generie-
rung von Ergebnissen (1 bis 1000 Szenarien) wird fir die native Simulation und fur die Meta-
modellierung in Abbildung 39 gegentibergestellt.
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Abbildung 39: Vergleich des Zeitaufwand bei nativer Simulation und Verwendung von

Metamodellierung [46]

Die vorstehenden Ergebnisse zielten auf eine mdglichst starke Reduktion der Versuchsplan-
grofRe bei einer gleichzeitig akzeptablen Prognosegtite hin. Vor dem Hintergrund der starken
Zeitreduktion, insbesondere bei ergebnisintensiven Analysen, besteht die Mdéglichkeit zur
Steigerung der Prognosegtite bei gleichzeitiger Erh6hung der bendétigten Zeit zur Erstellung
der Metamodelle. Dies kann z.B. lber eine weitere Erh6hung der Trainingsdaten erfolgen,
wobei die in Kapitel 4.3.1 vorgestellte statistische Methode zur Abtastung des Versuchsrau-
mes verwendet werden muss. Darliber hinaus missen weiterhin MaRnahmen gegen poten-
zielles Overfitting (Training mit Validierungsdaten, Dropout-Schichten etc.) getroffen werden
sowie eine Uberprifung der Prognosegiite anhand unabhangiger Testdaten. Weitere Mog-
lichkeiten ergeben sich durch das sogenannte Bagging. Hierbei wird beispielsweise zur Prog-
nose der Mittelwert mehrerer Prognosemodelle, welche mit unterschiedlichen Regressions-
methoden erstellt wurden, verwendet oder es werden einzelne Metamodelle fiir bestimmte
Wertebereiche der ZielgréRen erstellt. Durch die Aufteilung des Wertebereiches auf mehrere
Metamodelle wird die Komplexitat des Regressionsproblems reduziert. Dies kénnte sich vor-
teilhaft auf die Prognose des schwer zu prognostizierenden Bereiches mit marginal kleinen
Werten auswirken. Des Weiteren andert sich die Dimensionalitat des Regressionsproblems
von 16 auf 14 Dimensionen durch den Wegfall der Kernenergie je nach Szenario. Hierbei
reduziert sich wiederrum die Komplexitat des Regressionsproblems, wodurch die Prognose-
gute durch gesonderte 14 dimensionale Metamodelle verbessert werden konnte.
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5 Fallstudie

Die methodischen Erkenntnisse des Projektes KIVi werden innerhalb mehreren Fallstudien
erfolgreich angewandt, um die Bewertungen der Versorgungssicherheit in Deutschland und
Europa auf Basis realer Szenarien durchfiihren zu kénnen. Eine im Januar 2023 erschienene
Studie mit dem Titel ,Kurzstudie: Verbessert die Laufzeitverlangerung der verbleibenden
Kernkraftwerke bis zum 15. April 2023 die Versorgungssicherheit mit Elektrizitat?“ befasst
sich mit den Auswirkungen des hinausgezdgerten Kernenergieausstiegs in Deutschland auf
die Versorgungssicherheit mit Elektrizitat [88]. Diese wird im Folgenden kurz vorgestellt, wo-
bei der inhaltliche Fokus auf der Anwendung der im Projekt KIVi entwickelten Methoden und
deren Ergebnisse liegt.

Hintergrund

Mit dem Wegfall der Erdgaslieferungen aus Russland wuchsen in Deutschland die Bedenken
vor mdglichen kritischen Situationen bei der Elektrizitatsversorgung. Im Sommer 2022 wur-
den diese Bedenken durch den gleichzeitigen Ausfall von zeitweise bis zu 32 der insgesamt
56 Kernreaktoren in Frankreich sowie Einschrankungen bei Steinkohlelieferungen infolge
sehr niedriger Flusspegel verstarkt [89]. Mit Blick auf den Winter 2022/2023 hat der Deutsche
Bundestag deshalb am 11. November 2022 den Weiterbetrieb der letzten drei verbleibenden
deutschen Kernkraftwerke Emsland, Isar 2 und Neckarwestheim 2 bis zum 15. April 2023
beschlossen. Damit wird der urspriinglich fr den 31. Dezember 2022 beschlossene Kern-
energieausstieg um dreieinhalb Monate hinausgezdgert.

Ziel der vorliegenden Fallstudie ist die Analyse mdglicher Veranderungen der Versorgungs-
sicherheit im Stromsektor infolge des Weiterbetriebs der verbleibenden drei Kernkraftwerke
Uber diesen Zeitraum. Versorgungssicherheit ist hier im Sinne der Fahigkeit des Stromsys-
tems zu verstehen, erwartbare Lastsituationen bedienen zu kénnen. Fir die Untersuchungen
werden probabilistische Simulationen der Versorgungssicherheit Gber den Zeitraum des Wei-
terbetriebs vom 1. Januar 2023 bis zum 15. April 2023 unter Beriicksichtigung verschiedener
Unsicherheitsfaktoren durchgefiihrt. [88]

Probabilistische Simulation der Versorgungssicherheit

Zur Untersuchung der Versorgungssicherheit wird das im Projekt KIVi entwickelte probabilis-
tisches Simulationsmodell verwendet [34]. Dieses berilicksichtigt ausfallbedingte Unsicher-
heiten und bildet stundenscharf die Erfolgswahrscheinlichkeit ab, dass ein Kraftwerkspark
erwartbare Stromlasten decken kann. Der den Analysen zugrundeliegende deutsche Kraft-
werkspark kann Abbildung 40 entnommen werden [90].
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Abbildung 40: Aggregierter deutscher Kraftwerkspark, basierend auf Kraftwerksliste der
BNetzA vom 25.11.2022 [90]

Das Simulationsmodell verarbeitet hierfiir eine Vielzahl an technodkonomischen Eingangs-
daten, wie bspw. die blockscharfe verfligbare Erzeugungsleistung der installierten Kraft-
werke. AulRerdem werden Unsicherheiten hinsichtlich der Einspeisemenge erneuerbarer
Energien, der Hohe der Stromverbrauche bspw. infolge von verschiedenen Wetterauspra-
gungen sowie moglichen Importbeitragen aus dem européischen Ausland berlcksichtigt (vgl.
Abbildung 41).
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Abbildung 41: Zeitreihen der elektrischen Last (links) und des Importpotenzials (rechts)

fiir jeweils 30 Wetterjahre

Insgesamt werden sowohl fir die Laufzeitverlangerung sowie fir die Stilllegung aller Kern-
kraftwerke zu Ende 2022 jeweils 30.000 mégliche Szenariovarianten simuliert und verglichen.
Die Anzahl der Szenarien setzt sich zusammen aus der Abbildung von 30 moglichen Wetter-
auspragungen sowie 1.000 sogenannten Monte-Carlo-Permutationen zur Berlcksichtigung
dartiberhinausgehender Unsicherheiten bei der Erdgasversorgung, Stromimporten aus dem
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europaischen Ausland sowie Hohe der tatséchlichen Stromnachfrage. Zur Beschleunigung
der Modelldurchlaufe werden die im Projekt KIVi entwickelte Metamodelle auf Basis kiinstlich
neuronaler Netze eingesetzt [39,43]. Auf Grundlage dieser Simulationen werden die Veran-
derungen der beiden energiewirtschaftlichen Kennzahlen Loss of Load Expectation (LOLE)
und Expected Energy not Served (EEnS) analysiert. Die Kennzahl LoLE gibt die kumulierte
Dauer an, in der die erwartete Stromlast nicht vollstandig gedeckt werden kann. Die Kennzahl
EENS stellt die aggregierte elektrische Energiemenge dar, die im Untersuchungszeitraum
mittels des installierten Kraftwerksparks sowie der Importpotenziale aus dem europaischen
Ausland nicht bedient werden kann. [88]

Auswirkungen der Laufzeitverlangerung auf die Versorgungssicherheit mit Elektrizitat

Die Auswertung der Simulationsergebnisse zeigt, dass die Laufzeitverlangerung der drei
Kernkraftwerke zu einem signifikant hoheren Niveau an Sicherheit in der Stromversorgung-
fuhrt. So sinkt die Unterversorgungsdauer (LoLE) lber den dreieinhalbmonatigen Verlange-
rungszeitraum durch die Laufzeitverlangerung im Durchschnitt um 1,3 Stunden und die Ener-
giefehimenge (EENS) im Durchschnitt um 4,3 Gigawattstunden (Millionen Kilowattstunden).
Aufgrund von bspw. meteorologischen Unsicherheiten kénnen jedoch auch Szenarien eintre-
ten, in denen die Beitrdge der Laufzeitverlangerung auf die Versorgungssicherheitssituation
insgesamt niedriger oder héher ausfallen. Je nach Szenario betragt die Abnahme fiir die Un-
terversorgungsdauer (LoLE) durch die Laufzeitverlangerung zwischen 0,0 und 3,2 Stunden
sowie fir die Abnahme der Energiefehlmenge (EEnS) zwischen 0,0 und 12,1 Gigawattstun-
den im 5 %- und 95 %-Konfidenzintervall, siehe Abbildung 42. Dargestellt ist der Unterschied
zwischen der Versorgungssicherheitssituation mit und ohne Laufzeitverlangerung. Ein nega-
tiver Wert bedeutet ein héheres Niveau an Versorgungssicherheit durch die Laufzeitverlan-
gerung.
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Abbildung 42: Loss of Load Expectation (LoLE) und Expected Energy not Served (EEnS)
mit und ohne AKW-Laufzeitverldngerung bis 14. April 2023

Der zeitlichen Verlauf der erwarteten Lastunterdeckung (EEnS, Expected Energy not Served)
fur das Szenario mit Laufzeitverlangerung (Variante A) und das Szenario ohne Laufzeitver-
langerung (Variante B) der verbleibenden Kernkraftwerke kann Abbildung 43 entnommen
werden.
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Abbildung 43: Zeitlicher Verlauf der erwarteten Lastunterdeckung der beiden Szenarien

Implikationen und Handlungsempfehlungen

Die Ergebnisse der Simulationen untermauern, dass der Weiterbetrieb der drei verbliebenen
Kernkraftwerke Emsland, Isar 2 und Neckarwestheim 2 das Niveau der Versorgungssicher-
heit mit Elektrizitat im Untersuchungszeitraum vom 1. Januar bis zum 15. April 2023 erhdht.

Die vorliegenden Analysen beschranken sich aber nur auf die physikalische Versorgungssi-
cherheit mit Elektrizitat. Weitere Aspekte werden im Rahmen dieser Studie nicht eingehend

untersucht. Eine qualifizierte Entscheidung tber die Laufzeiten von Kernkraftwerken erfordert
allerdings ein gesellschaftliches Abwéagen samtlicher damit einhergehenden Folgen. So sollte
die Analyse der physikalischen Versorgungssicherheit dringend auch um eine Untersuchung
der damit resultierenden volkswirtschaftlichen Effekte erweitert werden.

Darlber hinaus sollten insbesondere auch Auswirkungen einer Laufzeitverlangerung auf die
Versorgungssicherheit mit Erdgas und anderen Energietragern, Energiepreisen, CO»-Emis-
sionen, Risiken fur Reaktorunfalle, méglicherweise zusatzlich anfallende radioaktive Abfalle
sowie die Akzeptanz der Bevolkerung sorgfaltig untersucht und miteinander abgewogen wer-
den. [88]
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6 Zusammenfassung und Ausblick

6.1 Zusammenfassung

Die Bedeutung der Bewertung der Versorgungssicherheit mit Elektrizitat in Deutschland steigt
im Kontext von Liberalisierung und Energiewende: Der gestiegene Wettbewerbsdruck im
Zuge der Liberalisierung der Energiemarkte fihrt zu verminderten Investitionsanreizen in
Spitzenlastkapazitaten. Gleichzeitig werden die historisch aufgebauten Uberkapazitaten frei
verfugbarer thermischer Kraftwerke im Rahmen der Energiewende abgebaut und durch fluk-
tuierend einspeisende erneuerbare Elektrizitdtserzeugungsanlagen ersetzt. Auch die Ver-
breitung von Sektorenkopplungstechnologien und die damit einhergehende zunehmende
Elektrifizierung des Energiesystems erhdht die Bedeutung einer zuverlassigen Elektrizitats-
versorgung und damit umfassender und wissenschaftlich fundierter Untersuchungen.

Angesichts dieser zunehmenden Relevanz von Untersuchungen zur Versorgungssicherheit
wird gezeigt, dass sich nicht nur der Bedarf nach addquaten Modellen zur Bewertung der
Versorgungssicherheit mit Elektrizitat erhoht, sondern sich auch die Anforderungen an diese
Modelle steigern: Einhergehend mit der steigenden Vielfalt, Konnektivitdt und Dynamik im
Energiesystem steigt auch die Modellkomplexitat durch die Abbildung dieser Zusammen-
hange. Der in Europa generell zu beobachtende und im Rahmen der Methodology for the
European Resource Adequacy Assessment (ERAA Methodik, vgl. ACER, 2020) geforderte
Trend hin zu komplexeren, probabilistischen Modellierungsansatzen fur die Bewertung der
Versorgungssicherheit wird als prinzipiell angebracht angesehen und tragt der zunehmenden
Komplexitat des Energiesystems Rechnung.

Basierend auf einem Vergleich von deterministischen Kapazitatsbilanzen sowie komplexen,
probabilistischen Simulationsmodellen zur Modellierung der Versorgungssicherheit wird das
Projektteam mit dem sog. Komplexitatsdilemma konfrontiert: Die Abbildung des komplexen
Energiesystems zur Beantwortung anspruchsvoller Forschungsfragen im Zusammenhang
mit der Versorgungssicherheit mit Elektrizitat erfordert zunehmend komplexe Modelle. Die
Genauigkeit dieser komplexen Modelle h&ngt jedoch wiederum stark von der Qualitat der
Eingangsdaten ab. Unsicherheiten innerhalb der erforderlichen Datenbasis fur komplexe Mo-
delle und insbesondere fur Zukunftsszenarien sind erheblich. Zudem basieren Prognosen
kunftiger Systemzustande immer auf historischen Daten und sind daher insbesondere in Zei-
ten rascher Transformationen mit groBen Unsicherheiten behaftet. Die Beantwortung kom-
plexer Forschungsfragen, die sich auf zukinftige Entwicklungen beziehen, ist daher nur be-
dingt mdglich und es missen hohe Unsicherheitsbé&nder beziglich der Modellergebnisse be-
racksichtigt werden. Gleichzeitig schrédnken komplexe Modelle die Anzahl der zu betrachten-
den Szenarien und Parametervariationen erheblich ein, sodass umfassende Untersuchungen
hinsichtlich des vorliegenden Unsicherheitsbands der Ergebnisse bisher nur begrenzt mog-
lich sind.

Die Projektergebnisse zeigen, dass probabilistische Simulationen eine umfassende Abbil-
dung der komplexen energiesystemischen Zusammenhange ermaoglichen. Damit sind aller-
dings auch erhdhte Kosten hinsichtlich des Modellierungsaufwands, der Durchfuhrbarkeit von
Sensitivitdtsanalysen und der Interpretierbarkeit der Ergebnisse verbunden. Das im Projekt
KIVi entwickelte probabilistisches Simulationsmodel zur Bewertung der Versorgungssicher-
heit mit Elektrizitat wird erfolgreich im deutschen und européischen Kontext angewandt. VVor
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dem Hintergrund der wachsenden Unsicherheit hinsichtlich der kiinftigen Versorgungssicher-
heit in Mitteleuropa ermdéglicht der probabilistische Ansatz, differenzierte Antworten auf die
komplexe Frage nach dem Niveau der Versorgungssicherheit zu geben.

Im Bereich der Datenkonsolidierung und Prognose zeigen die Projektergebnisse, dass Deep
Learning (DL)-Methoden ein grol3es Potenzial zur Datenaufbereitung, d.h. Prognose von LU-
cken in unvollstandigen Datenséatzen (Short Term Forecasting), und zur Langzeitprognose
(Long Term Forecasting) fir Randbedingungen der Versorgungssicherheitsbewertung mit
Elektrizitét besitzen. Neben einer guten Generalisierung zeichnen sich DL-Methoden insbe-
sondere dadurch aus, grof3e Datenmengen gut verarbeiten zu kénnen. Zur Prognose von
unvollstandigen Datensétzen kann ein univariater autoregressiver Ansatz aufgrund der kur-
zen Prognosesequenzen und guten Datenlage der ZielgroRe gewahlt werden. Am Beispiels
des Stromlastganges ist ersichtlich, dass in Abhéngigkeit zum Ausmal} der Datenliicken
MAPE-Werte zwischen 0,6 % und 5,8 % erreicht werden kdnnen. Sollte der konkrete unvoll-
standige Datensatz Datenliicken im Bereich des Long Term Forecasting besitzen, dann sollte
ein Lésungsansatz analog zu Langzeitprognosen gewahlt werden. Fur hochaufgeldste lang-
fristige Prognosen, welche eine hohe Bedeutung fir die Versorgungssicherheitshewertung
aufweisen, ist ein nicht autoregressiver multivariater Ansatz aufgrund von Fehlerfortpflanzung
und Rechenressourceneinsparung zielfihrender. Der Methodenvergleich zeigt auch hier das
groRe Potenzial von DL-Methoden, jedoch erzielen auch klassische Regressionsmethoden
aus dem Machine Learning (ML)-Bereich, welche um moderne Methoden erweitert wurden,
konkurrenzfahige Ergebnisse (SGPR/ XGBoost). Das sogenannte XGBoost erzielt dabei eine
etwas geringere Prognosegiite als die DL-Methoden und SGPR, allerdings benétigt diese
Methode weniger Expertise und ist leichter zu optimieren.

Um eine adaquate Modellierung der Versorgungssicherheit mit Elektrizitat unter Berticksich-
tigung des Komplexitatsdilemmas zu ermoglichen, wurde daraufhin das Konzept der Meta-
modellierung unter Verwendung einer effizienten statistischen Versuchsplanung, dem Design
of Experiments, eingefuhrt. Dabei wurde gezeigt, dass Metamodellierung in Verbindung mit
einer geeigneten statistischen Versuchsplanung die Mdglichkeit bietet, die Ergebnisse detail-
lierte probabilistischer Modelle zur Versorgungssicherheitsbewertung mit Elektrizitat effizient
und sehr genau anzunéhern. Sie erméglichen sowohl die Abbildung des komplexen Energie-
systems mit einem sehr hohen Detailgrad als auch die Durchfiihrung einer grof3en Anzahl
von Sensitivitdtsuntersuchungen zur Abdeckung der bestehenden Unsicherheitsbander
durch eine Vielzahl an Szenario- und Parametervarianten.

Die Projektergebnisse zur Metamodellierung zeigen, dass eine direkte Prognose der Kenn-
zahlen der Versorgungssicherheitsbewertung mit Elektrizitat basierend auf probabilistischen
Simulationsmodellen durch eine individuell angepasste Approximation mittels ML-Methoden
maoglich ist. Zur Reduktion der Trainingsdaten und der damit verbundenen Simulationszeit
muss der Versuchsraum moglichst effektiv abgetastet werden. Aufgrund der spezifischen Be-
schaffenheit der Zielgrof3e LOLP (Begrenzung zwischen 0 und 1) muss hierbei eine Klassifi-
kation angewendet werden. Die erstellten Metamodelle erzielen eine hohe Reduktion der
Zeit, welche zur Generierung der Ergebnisse bendétigt wird, bei einer guten Prognosegiite.
Aufgrund der hohen Dimensionalitéat des Metamodellierungsproblems performen kinstliche
neuronale Netze aus dem DL-Bereich besser als klassische ML-Methoden (z.B. Gaul3 Pro-
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zess Regression). Methoden zur Dimensionsreduktion (z.B. Autoencoder) haben das Poten-
zial die Performance klassischer ML-Methoden bei hoher Dimensionsanzahl zu verbessern,
allerdings konnte bei der vorliegenden Metamodellierungsproblematik keine zu DL-Methoden
konkurrenzfahigen Ergebnisse erzielt werden. Ein Vergleich unterschiedlicher DL-Methoden
hat gezeigt, dass RNN gegeniiber FFNN lediglich eine geringfligig bessere Prognoseglte
erzielen, jedoch eine wesentlich héhere Trainingszeit aufweisen.

Zur Erstellung der Metamodelle werden rd. 35 Minuten inkl. Versuchsplanerstellung/-simula-
tion und Trainingszeit der kunstlichen neuronalen Netzen bendétigt. Die Zeit zur Prognose
eines beliebigen Szenarios betragt im Anschluss lediglich wenige Millisekunden. Mit Aus-
nahme der Simulation des Versuchsplanes beziehen sich die Zeitangaben auf die Nutzung
eines Standard Office-PC. Dem Gegenuber bendtigt die native Simulation mittels probabilis-
tischem Simulationsmodell flr ein Szenario rd. 8 Stunden unter Verwendung eines Hochleis-
tungsrechenclusters, sodass die Zeitreduktion mittels Metamodellierung mindestens 92,7 %
betragt. Ferner erhoht sich die Zeitreduktion mit jedem weiteren Szenario drastisch, da die
erstellten Metamodellen alle Szenarien innerhalb des Giltigkeitsbereiches jeweils in wenigen
Millisekunden prognostizieren kénnen (siehe Abbildung 39). Die hier durchgeflihrten Arbeiten
zielten auf eine mdglichst hohe Zeitreduktion bei gleichzeitig hoher Prognosegtite unter Ver-
wendung von MLP ab. Vor dem Hintergrund der erzielten hohen Zeitreduktion, insbesondere
bei ergebnisintensiven Analysen mit vielen Szenarien, besteht das Potenzial zur weiteren
Steigerung der Prognosegute. Dies kann u.a. durch eine Vergréf3erung des Trainingsdaten-
satzes unter der Verwendung der vorgestellten Methode zur Abtastung des Versuchsraumes
oder durch Bagging-Methoden erzielt werden. Die damit verbundene Erhéhung der zur Er-
stellung der Metamodelle bendtigten Zeit ist sowohl absolut als auch im Vergleich zur an-
schlieenden Zeitersparnis bei der Szenarienanalyse von untergeordneter Bedeutung.

6.2 Ausblick

Die im Rahmen dieses Projektes ,Klnstliche Intelligenz zur Untersuchung der Versorgungs-
sicherheit mit Elektrizitat* erzielten Ergebnisse ermdglichen eine fundierte Beantwortung der
gestellten Forschungsfragen und leisten einen relevanten Beitrag zum Gelingen der Energie-
wende. Dennoch ergeben sich aus dem Kontext der Projektergebnisse weiterer Forschungs-
bedarf.

Die in KIVi vorgestellten Projektergebnisse zeigen deutlich das Potenzial von Metamodellen
zur Reduktion der Zeit zur Generierung von Ergebnissen von komplexen rechenintensiven
Simulationsmodellen und einer damit einhergehenden zeitlichen Realisierbarkeit von kom-
plexen Analysemethoden. Die Mdglichkeiten zur Erweiterung der Analyse der Versorgungsi-
cherheit, welche die Metamodellierungsmethode bietet, iberschreiten die blo3e Beschleuni-
gung bzw. Erh6hung der Anzahl Szenarien. Die Anwendung von ergebnisintensiven Analy-
semethoden, wie z.B. multikriterielle Optimierungen, sind nun in einer realisierbaren Zeit-
spanne moglich. Bei multikriteriellen Optimierungen kdnnen mehrere ZielgrofR3en, welche ge-
genlaufige Optima aufweisen, optimiert werden. Aufgrund der gegenlaufigen Optima einzel-
ner ZielgroéRen weisen solche Optimierungsprobleme eine Vielzahl an Optima auf, welche
z.B. Uber eine Pareto-Optimierung ermittelt werden kénnen. Gegenlaufige Optima liegen bei-
spielsweise hinsichtlich der Kosten und der Energiesicherheit vor, da z.B. eine Erhéhung der
Reservekapazitat sowohldie Kosten als auch die Energiesicherheit erhdhen. Eine Erweite-
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rung der bestehenden Simulationsmodelle wiirde eine ganzheitliche Bewertung der Versor-
gungssicherheit, d.h. Wirtschaftlichkeit, Nachhaltigkeit und Energiesicherheit, sowie Optimie-
rung des Kraftwerksparks Deutschlands ermdglichen. Dartber hinaus besteht aufgrund der
Metamodellierungsmethode auch die Mdglichkeit, die Komplexitat des zugrundeliegenden
Simulationsmodells (z.B. Auflésung etc.) zu erhéhen, da die Rechenintensitét kein limitieren-
der Faktor fur die Analyse mehr ist.

Die Metamodellierungsmethodik wird im KIVi-Projekt auf ein probabilistisches Simulations-
model basierend auf dem Prinzip der rekursiven Faltungen, welche eine Verteilungsfunktion
der zur Verfigung stehenden gesicherten Einspeiseleistungen des Kraftwerksparks berech-
net, angewendet. Das methodische Vorgehen der Metamodellierung muss kiinftig an alter-
nativen Ansatzen fiur die probabilistische Bewertung der Versorgungssicherheit mit Elektrizi-
tat erprobt und auf die spezifische Metamodellierungsproblemstellung angepasst werden. Zu
diesen weiteren Ansatzen zahlen z.B. Optimierungsmodelle zur Kraftwerkseinsatzplanung,
welche mit einer Monte-Carlo-Simulation gekoppelt werden missen. Um dem sogenannten
Dispatchproblem entgegenzuwirken, ermdglichen diese Optimierungsmodelle, basierend auf
einem existierenden Kraftwerkspark, eine Einsatzplanung zu berechnen. Zusatzlich besteht
die Mdglichkeit, eine Ausbauplanung durchzufiihren, die z.B. den kostenoptimalen Ausbau
von Erzeugungs-, Speicher- und Netzinfrastrukturen bestimmt, um ein definiertes Niveau an
Versorgungssicherheit zu erreichen. Gleichzeitig bieten sie unter anderem die Vorteile, Last-
austausch und (zeitgekoppelten) Speichereinsatz abzubilden und die Einsatzplanung anhand
verschiedener Zielgrof3en zu optimieren. Die vorstehenden Ansétze entsprechen den aktuel-
len Anforderungen an die européische Versorgungssicherheitsbewertung (ACER, 2020). Im
Vergleich zu den im KIVi-Projekt verwendeten Simulationsmodellen sind diese Ansétze noch
rechenintensiver und weisen dadurch héhere Simulationszeiten auf, wenn der Unsicherheits-
raum analog abgebildet werden soll. Die Ubertragung der Metamodellierungsmethode weist
dadurch ein noch gréReres Potenzial auf.

Darlber hinausgehend besteht weiterer Forschungsbedarf in der Erweiterung der entwickel-
ten Methoden und Verfahren hinsichtlich aktueller Anforderungen der européischen Regulie-
rungsbehdrden (vgl. ERAA-Methodik) sowie deren Verbesserung. Bislang fehlt in der Praxis
ein branchenweiter Standard fur eine komplexitatsgerechte Bewertung der Versorgungssi-
cherheit mit Elektrizitat. Die Ubertragung der Metamodellierungsmethode und Weiterentwick-
lung hinsichtlich komplexer Analyse-/ Optimierungsverfahren kann hier Abhilfe schaffen.
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