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1 Einflihrung

1.1 Motivation

Akteure im Energiesystem sind mit einer Vielzahl an Unsicherheiten konfrontiert. Das
mittlerweile breit angenommene Paradigma der Klimaneutralitat bringt in diesem Kon-
text neue Komplexitdt und neue Unibersichtlichkeiten mit sich. Eine Energiewende hin
zur Klimaneutralitat stellt entscheidungstragende Instanzen auf Ubergeordneter und
struktureller Ebene vor neue Herausforderungen. Zur Unterstitzung und Findung robus-
ter Entscheidungen fir Investitions- und Betriebsprobleme missen quantitative Entschei-
dungsmodelle daher zunehmend in der Lage sein, operative und strategische Unsicher-
heiten zu berlcksichtigen.

Zwei- und mehrstufig stochastische Programmieransatze kénnen hier einen entscheiden-
den Beitrag leisten, insbesondere gegentber traditionell deterministischen Ansatzen. Bei
der Planung von Transformationspfaden hin zu treibhausgasneutralen Energiesystemen
kdnnen diese relevante Unsicherheitsinformationen wie bspw. politisch gesetzte Energie-
und Klimaziele (CO,-Preise oder -Minderungsziele), Investitions- und -Betriebskostenan-
nahmen (Wind und PV), oder Konsumentenverhalten (flexible vs. unflexibles Ladeverhal-
ten von Elektrofahrzeugen) endogen berlcksichtigen und somit Risiken von ,,strandet
assets” reduzieren.

1.2 Zielsetzung

Ziel dieses Teilprojekts war die Entwicklung und Implementierung eines skalierbaren me-
thodischen Ansatzes fur die gezielte Untersuchung
(1) mehrperiodiger Kapazitatsausbauplanungsprobleme der Energiesystemanalyse
(2) unter Bertcksichtigung relevanter strategischer und operativer Unsicherheiten.

Der neue methodische Ansatz dient der Ermittlung robuster Ausbauentscheidungen
durch die modellendogene Berlcksichtigung entscheidender Sensitivitdten im langfristi-
gen Energiesystem und dessen Transformation hin zur Klimaneutralitat.
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1.3 Vorlberlegungen und Pramissen

Fur die Motivation und Bearbeitung des Projektes gab es eine Reihe von VorUberlegun-
gen und Pramissen, die nachfolgend aufgelistet und kurz erldutert werden.

Im Hinblick auf die methodischen Anséatze fur die Planungsprobleme in der Ener-
giesystemanalyse gibt es eine Notwendigkeit zur Losldsung von einer determi-
nistischen Weltsicht, denn theoretische Uberlegungen zeigen, dass der beste
Plan zur Absicherung gegen Unsicherheiten mdglicherweise nicht wie eine der
optimalen Entscheidungen aussieht, die fur Planungsprobleme auf Basis einzel-
ner Szenarien oder Parametersensitivitaten erhalten wurden [1]. Das bedeutet,
dass die Gemeinsamkeiten zwischen deterministischen Lésungen, die auf per-
fekten Informationen basieren, nicht unbedingt eine robuste Empfehlung oder
Empfehlung mit geringstem Bedauern (,,least-regret”) fur die Entscheidungstra-
ger darstellen [2].

Deterministische Ansatze sind nach wie vor wichtig und wertvoll fir Detailbe-
trachtungen und das Aufzeigen theoretisch optimaler Entwicklungen (z. B. fur
Referenzbetrachtungen).

Die an die methodischen Ansétze der Energiesystemanalyse gestellten Anforde-
rungen sind ohnehin bereits hoch. Eine Betrachtung zusatzlicher Komplexitat
und Unsicherheit kann zunachst nicht mit Umfang und Granularitdt der Sys-
temabbildung (insb. zeitlich, rdumlich, sowie auch Anzahl und Details von Sys-
temkomponenten) deterministischer Ansatze mithalten, wie bspw. dem Model-
lierungs- und Optimierungs-Framework SCOPE SD. Die implizite Annahme ist
daher, dass pfadabhangige Wechselwirkungen und die endogene Berlcksichti-
gung kurz- bis langfristiger Unsicherheiten bedeutendere Effekte fur die Ermitt-
lung optimaler Systemzustande aufzeigen kénnen.

Der Fokus der Arbeiten lag bereits von Beginn an auf der Skalierbarkeit des
neuen methodischen Ansatzes (Nutzung von Parallelisierung auf einem HPC-
Cluster am Fraunhofer IEE), da andernfalls keine ProblemgréBen behandelt wer-
den kdénnen, die fur die sinnvolle Beantwortung aktueller energiewirtschaftlicher
Fragestellungen unbedingt notwendig sind.

Die neue Modellierungs- und Optimierungsumgebung soll eine endogene Be-
trachtung von einer Auswahl relevanter Kombinationen operativer und strategi-
scher Unsicherheiten flexibel erméglichen — jedoch nicht aller denkbaren Unsi-
cherheitskombinationen.

Der neue methodische Ansatz ist als quelloffene Software entwickelt und in Py-
thon/Pyomo/PySP implementiert worden. Das hierbei entstande ,Environment
for Modelling and Planning Robust Investments in Sector-integrated Energy sys-
tems (EMPRISE)” kann in seinem jeweils aktuellen Stand unter folgendem
GitHub-Repository abgerufen und unter der , GPL-3.0 License” genutzt werden:

https://github.com/philipphaertel/EMPRISE
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https://github.com/philipphaertel/EMPRISE

2 Planung von Energiesystemen unter Unsicherheit

2.1 Herausforderungen an Planungsmodelle

Sowohl fur die angewandte Forschung im Bereich der Energiesystemanalyse als auch fur
die Energiewirtschaft sind quantitative Analysemodelle zentrale Werkzeuge zur Unter-
stitzung von Investitions- und Systembetriebsentscheidungen diverser Akteure. Model-
lierungs- und Optimierungs-Frameworks, insbesondere auf Basis mathematischer Pro-
grammierung, sind wesentliche Bestandteile zur Bewadltigung der zugrundeliegenden
Planungsprobleme.

Um die Komplexitat der Planungsprobleme in der Energiesystemanalyse darzulegen, wer-
den im Folgenden die wesentlichen Anforderungen an die Systemabbildung in Model-
lierungs- und Optimierungs-Frameworks dargestellt. Wahrend die hier beschriebenen
Herausforderungen fir alle Arten von analytischen Frameworks gelten, die zur Entschei-
dungsunterstitzung fir Planungsprobleme in aktuellen und zukinftigen Energiesyste-
men, werden in den folgenden Abschnitten insbesondere Probleme der Kapazitatsaus-
bauplanung (,, Capacity Expansion Planning”) als Beispiel fur die zugrundeliegenden Her-
ausforderungen und Lésungen betrachtet. Diese stellen zudem den Kern des EMPRISE-
Frameworks dar, das im Rahmen dieses Projekts entwickelt wurde.

Adaquate Analysemodelle zur (quantitativen) Entscheidungsunterstitzung bei der Ent-
wicklung und Transformation in Energiesystemen mussen eine Vielzahl von Anforderun-
gen erfllen, um eine zuverlassige Entscheidungshilfe fir die Entwicklung wirtschaftlich
effizienter und klimaneutraler Energiemarkte und -infrastrukturen zu liefern. Die damit
verbundenen Herausforderungen fihren zu groBen und komplexen Systemen, die bei
der Planung kunftiger Investitionen eine gréBere betriebliche und verwaltungstechnische
Flexibilitat als bisher erfordern. Entscheidend ist daher, wie statische und dynamische
Details der Systemkomponenten und ihrer sektorenlbergreifenden Interaktion in den
Analysen dargestellt werden kdénnen. Als notwendige Konsequenz nehmen der in den
Modellierungs- und Optimierungs-Frameworks reprasentierte Systemumfang (,,scope”)
und die Systemgranularitat (,,granularity”) in deren Komplexitat zwangslaufig zu [2].

Waéhrend der Systemumfang die Systemgrenze der fir die Analyseentscheidungen rele-
vanten ,system representation domain” bestimmt, legt die betrachtete Granularitat ei-
ner Systemabbildungsdimension den MaBstab bzw. Detaillierungsgrad der analysierten
Datenmenge fest. Genauer gesagt bezieht sich die Granularitat auf die kleinste Einheit,
die ein Analyserahmen explizit definiert und mit der er arbeitet, z. B. in Form einer mo-
dellierten Entscheidungsvariable und den zugehdrigen Nebenbedingungen.

Bei der Entwicklung eines Entscheidungsmodells fir die Energiesystemanalyse missen
diverse konzeptionelle Entscheidungen fir die Abbildung statischer und dynamischer As-
pekte des Systems getroffen werden, die sich entlang der folgenden konzeptionellen
.System representation domains” kategorisieren lassen, siehe [2] fUr eine detaillierte Dis-
kussion des jeweiligen Umfangs und der Granularitat:

B Spatial system representation domain”;

B, Temporal system representation domain”;

B, Network system representation domain”;

B, Sector and market system representation domain”;

B, Technology system representation domain”.

Planung von Energiesystemen
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Wenngleich wiinschenswert, sei an dieser Stelle angemerkt, dass es nicht immer prakti-
kabel oder auch notwendig ist, alle oben genannten ,system representation domains”
in vollem Umfang und mit voller Granularitat zu abzubilden, siehe z. B. [3]. Je nach For-
schungsfrage und Schwerpunkt der Entscheidungsfindung und den Zielen der quantita-
tiven Analyseaufgabe kann es sinnvoll sein, vereinfachende Annahmen zu treffen und
die Komplexitat des Planungsproblems zu reduzieren. Weiterhin kénnen die genannten
konzeptionellen nitzlich bei der Auswahl von Aggregations- und Dekompositionsansat-
zen sein.

Zur Veranschaulichung zeigt Abbildung 1 die allgemeine Struktur des am Fraunhofer IEE
entwickelten Modellierungs- und Optimierungs-Frameworks SCOPE Scenario Develop-
ment (SD) [4]. Das lineare Optimierungsmodell wird zur Lésung des sektorenlbergrei-
fenden Kapazitatsausbauplanungsproblems (,,cross-sectoral capacity expansion plan-
ning”) genutzt. Es umfasst eine Vielzahl an Technologieoptionen und deren Kombinati-
onen sowie diverser Markte fur die Szenarienentwicklung und Transformationsanalyse
des europaischen Strom- und Energiesystems hin zur Klimaneutralitat. Zu diesem Zweck
werden groBe Mengen an strukturellen und zeitreihenbasierten Eingangsdaten benétigt,
die die resultierenden Optimierungs-probleminstanzen des vergleichsweise einfachen
methodischen Ansatzes zu einer Herausforderung machen.

Input data Large-scale linear program (LP) Output data

o Fuel costs
(conventional and /or synthetic renewable imports)

Cross-sectoral capacity expansion planning (CEP)
model for Germany and Europe

Optimised power supply mix

Optimised heat supply mix
o Technology costs Objective is to
minimise investment and

system operation cost

Optimised transport supply mix
 Technology potentials and restrictions .

Energy framework and installed capacities
o Energy sector demand profiles

(power, heat, industry, transport) Technology utilisation

subject to compliance with climate protection targets

N . . Emission price(s
o Technology-specific time series price(s)

full consecutive year, hourly resolution
(wind, solar, natural inflow, COP, solar thermal, ...)

historical climate reference years

Power markets Heat markets Fuel markets i Transport markets Emission markets
day-ahead including cross- residential /non-residential Co EEET private/commercial national /international,
- . . national /international . "TQ
border exchange industrial heavy goods sector-specific, (non-)ETS
~{ T 'y options ‘ ‘
| ‘Wind, Solar PV | Energy storage

| Hydropower

l Thermal plants |

Solar thermal ‘ ’ Geothermal ‘

Neben der Abbildung statischer und dynamischer Eigenschaften zukinftiger Strom- und
Energiesysteme gibt es weitere Anforderungen an die Planungsmodelle, die eine detail-
lierte Auseinandersetzung wahrend der konzeptionellen Entwicklung von Energiesystem-
modellen erfordern. Nach [2] und [5] beinhalten diese unter anderem die Berlcksichti-
gung von:

B Unvollkommenes Marktgeschehen

B Koordinierung von Investitionsentscheidungen unterschiedlicher Akteure in
Energielbertragungsinfrastruktur, Energieerzeugung, Energiespeicher sowie
Energieverbrauchsanwendungen und deren -technologien unter BerUcksichti-
gung unterschiedlicher Zielfunktionen, z. B. Wohlfahrtsmaximierung vs. Profit-
maximierung eines Portfoliobetreibers;

B Vorausschauendes Investitionsverhalten durch Beriicksichtigung von Unsicher-
heit;

B Wert des Verschiebens, Erweiterns, Aufteilens oder Zuriicknehmens von Ent-
scheidungen (,,managerial flexibility”);

B Strategisches Verhalten zwischen Investoren (insb. hierarchische Spiele);

B Versorgungssicherheit sowie seltene und Extremereignisse.

Planung von Energiesystemen
unter Unsicherheit

Abbildung 1: Ubersicht des
SCOPE-SD-Frameworks zur
Modellierung und Opti-
mierung sektoren-iiber-
greifender Ausbau-pla-
nungsprobleme im zukiinf-
tigen europaischen Ener-
giesystem

Quelle: eigene Darstellung basie-
rend auf [4], [2].
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Planung von Energiesystemen

Vorausschauendes Verhalten beim Treffen von Investitionsentscheidungen bezieht sich unter Unsicherheit

im Wesentlichen auf die (endogene) Berlicksichtigung von Unsicherheiten als einem
zentralen Treiber in Entscheidungsmodellen. Insbesondere wenn Investitionsprojekte sich
durch lange Vorlaufzeiten und Lebensdauern, intensive Kapitalstrukturen sowie die po-
tenzielle Unumkehrbarkeit von Entscheidungen auszeichnen (bspw. bei Energieinfra-
strukturen wie StromUbertragungsnetzen oder Gasnetzen der Fall), besteht die Gefahr
von ,stranded assets”. Daher sind die dazugehorigen Planungsprobleme mit erheblichen
Unsicherheiten und Risiken behaftet, die sich unter anderem aus den kunftigen Kosten,
Niveaus und Verlaufen von Energieerzeugung und -nachfrage sowie regulatorischen Pro-
zessen ergeben kdnnen.

Fraunhofer IEE EMPRISE-Framework: Robuste Ausbauentscheidungen mittels stochastischer Optimierung 8|27



Planung von Energiesystemen

2.2 Unsicherheit und Risiko unter Unsicherheit

Das Verstandnis des Unsicherheitsbegriffs und der Umgang bei der Planung unter Unsi-
cherheit ist kein neuartiges Problem. In der Literatur geht die thematische Auseinander-
setzung zumindest bis auf [6] zurlck (,,Knightian uncertainty”), in der die beiden Begriffe
»Risiko” und ,, Unsicherheit” voneinander abgrenzt werden.

Seitdem sind viele konzeptionelle Ansdtze und Typologien zum Verstandnis des Unsi-
cherheitsbegriffs und dem Umgang mit Unsicherheiten entstanden. Gepragt durch do-
manenspezifisches Wissen sind in verschiedenen Disziplinen und Bereichen, darunter Be-
triebs- und Volkswirtschaftslehre, Finanzlehre, Sozialwissenschaften, Nachhaltigkeit-
lehre, sowie auch Politik und Militar, Kategorisierungs- und Konzeptualisierungsversuche
unternommen worden.

Eine mdgliches Verstandnis der Begriffe Unsicherheit und Risiko im Kontext der Entschei-
dungsfindung begreift Risiken als die Folge von Unsicherheiten, und kann nach [7] wie
folgt definiert werden:

B Unsicherheit (Ursache): ein Zustand, in dem es nicht moglich ist, den betehen-
den Zustand oder das zukUnftige Ergebnis genau zu beschreiben;

B Risiko (Konsequenz): die, typischerweise negativen, Auswirkungen von Unsi-
cherheiten in der Planung, die haufig als Gefahr wahrgenommen werden.

Fur die Loésung von Planungsproblemen unter Unsicherheit missen Ursachen und deren
Zustande modelliert werden, wahrend Risiken quantifiziert, gesteuert bzw. abgesichert
werden mdssen. Risiken umfassen dabei beispielsweise Kosten, volkswirtschaftlichen
Nutzen, Zuverlassigkeit, umweltbedingte Externalitaten oder auch multikriterielle MaBe.

Eine weiteres konzeptionelles Verstandnis fur die Entscheidungsfindung unter Unsicher-
heit ist in Abbildung 2 aufgezeigt, die mit einem Uberblick zu Erwartungsstrukturen hin-
sichtlich der Umwelt die Begriffe Sicherheit, Unsicherheit und Risiko strukturell zueinan-
der einordnet.

Erwartungsstrukturen hinsichtlich der Umwelt

v 4
Unter Sicherheit Unter Unsicherheit
Entscheidende Instanz weiB genau, welcher Far entscheidende Instanz sind mindestens zwei
Umweltzustand auftreten wird und kann so genau Umweltzustande denkbar, von denen genau einer Abbildung 2: Uberblick zu
bestimmen, welche Handlungsalternative eintreffen wird — hinsichtlich des Erwartungsstrukturen hin-
zu welchem Ergebnis fihrt Wahrscheinlichkeitsurteils Gber die

sichtlich der Umwelt bei
der Entscheidungs-findung

Ereigniswahrscheinlichkeit der Umweltzustande
koénnen zwei Falle unterschieden werden

| Quelle: ei
uelle: eigene Darstellung.
v v 9 g
Ungewissheit (Unsicherheit im engen Sinne) Risiko
Entscheidende Instanz kann kein Entscheidende Instanz kann Umweltzustanden
Wahrscheinlichkeitsurteil Gber Umweltzustéande Ereigniswahrscheinlichkeiten (eindeutig) zuweisen

abgeben — kann nur bestimmen, welche
Umweltzustande als wahrscheinlich gelten

Fraunhofer IEE EMPRISE-Framework: Robuste Ausbauentscheidungen mittels stochastischer Optimierung 9127



Operative
Unsicherheiten

Strategische Unsicherheiten

Planung von Energiesystemen
unter Unsicherheit

beeinflussen
physikalische
Infrastruktur des
Energiesystems direkt
und sind nicht
kontrollierbar

Modellierung haufig
durch Zeitreihen und
Wahrscheinlichkeits-

verteilungen

Ergebnis von
O6konomischen
Prozessen
(Marktraumung,
Gleichgewicht)

Modellierung haufig
durch Zeitreihen und
stochastische
Prozesse bzw.
Markov-Ketten

resultieren zumeist aus
komplexen
gesellschaftlichen
Prozessen

Modellierung haufig
durch strategische
Szenarien und
Fallunter-
scheidungen

Technisch- Skonomisch _ Sozial- Regulatorisch-
Physikalisch Okologisch Geopolitisch
Unsicherheiten Unsicherheiten sind das Unsicherheiten Unsicherheiten

resultieren zumeist aus
komplexen politischen
Prozessen

Modellierung haufig
durch strategische
Szenarien und
Fallunter-
scheidungen

Zur Berlicksichtigung in Energiesystemmodellen ist eine Unterscheidung der Unsicherhei-
ten hinsichtlich ihrer jeweligen Quellen zielfihrend, wobei eine Zuordnung der Unsicher-

heiten nicht notwendigerweise trennscharf sein muss.

Abbildung 3: Quellen von
Unsicherheiten und Ein-
gruppierung nach deren
Auswirkung auf die Pla-
nung von Energiesystemen

Quelle: eigene Darstellung basie-
rend auf [7].
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2.3 Methodische Ansatze zur Entscheidungsfindung unter
Unsicherheit

Um beispielsweise vorausschauendes Investitionsverhalten in die Energiesystem-pla-
nungsprobleme einzubeziehen, missen die quantitativen Entschiedungsmodelle und de-
ren Modellierungsansatze die Unsicherheiten in expliziter Form berlcksichtigen [2]. Im
Allgemeinen gibt es mehrere Optimierungsansatze zum Umgang mit Unsicherheit in ma-
thematischen Programmiermodellen, siehe z. B. [8], [9], [10], [11], [12], [7]:

B (Deterministic Programming): Fokus auf aleatorische Unsicherheit, d. h. die
explizite und detaillierte Darstellung von Variationen, die groBen und langlau-
fenden Zeitreihendatensatzen innewohnen;

B Stochastic Programming (zwei- oder mehrstufige Kompensation): primarer
Fokus auf aleatorischer Unsicherheit, d. h. Darstellung von Zufallsparametern
mit bekannten Wahrscheinlichkeitsverteilungen, die Ublicherweise in Szenario-
baumen diskretisiert werden;

B  Robust Programming Programming (mini-max oder regret): primarer Fokus
auf epistemischer Unsicherheit, d. h. Darstellung zufalliger Parametern innerhalb
bestimmter Grenzen (Unsicherheitsmenge) anstelle gut beschreibbarer Vertei-
lungen;

B Chance-constrained Programming: im Vordergrund steht der Kompromiss
zwischen Kosten und Robustheit, d. h. mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit,
dass die gewahlte Lésung machbar ist;

B Fuzzy Programming: primarer Fokus auf epistemischer Unsicherheit, d. h. Dar-
stellung von Mehrdeutigkeit und Unklarheit;

B Dynamic programming (Realoptionsanalyse): primarer Fokus liegt auf der dy-
namischen Entscheidungsfindung unter Ungewissheit, bei der Entscheidungen
sequenziell in der Zeit getroffen oder aktualisiert werden, wenn neue Informa-
tionen auftauchen.

Streng genommen kdnnen deterministische Programmierungsansatze Unsicherheit nicht
direkt modellieren. Jedoch kénnen deterministische Entscheidungsmodelle durch die ex-
plizite Einbeziehung umfangreicher Eingangsdatensatze in groBer Detailtiefe eine Viel-
zahl an Systembetriebszustanden widerzuspiegeln, die in einem der anderen Ansatze
lediglich als Zufallsparameter betrachtet werden kénnen.

Stochastische Programmierungsansatze sind in vielen Anwendungsbereichen etabliert.
Hierzu zdhlen unter anderem die Anwendungsfelder Energie, nattrliche Ressourcen, Ge-
sundheitswesen, Logistik, Telekommunikation oder das Finanzwesen. Im Rahmen dieses
Projekts wurde sich flr einen stochastischen Programmierungsansatz entschieden, wofur
es zwei Grlinde gibt. Erstens bieten diese mit zwei- und mehrstufigen Anséatzen flexible
Madglichkeiten zur Implementierung unterschiedlicher Fragestellungen, deren Unsicher-
heiten und Enscheidungsdynamiken. Durch freie Wahl von Eintrittswahrscheinlichkeiten
lassen sich hiermit auch Szenariostrukturen erstellen, die einem robusten Programmie-
rungsansatz nahekommen kdénnen. Zweitens existieren bereits algebraische Modellie-
rungsumgebungen fir die effiziente Umsetzung stochastischer Programmierungsan-
satze, die zusammen mit den Anforderungen an die quelloffene Verwertung ein gewich-
tiges Entscheidungskriterium darstellen.

Planung von Energiesystemen
unter Unsicherheit
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. . . . Planung von Energiesystemen
Entscheidungsmodelle zur Optimierung von Planungsproblemen unter Unsicherheit ba- | o nsicherheit

sieren haufig auf stochastischen Programmierungsansatzen. Aufgrund der hohen Re-
chenkomplexitdt sind viele der bisherigen Implementierungen, insbesondere fir mehr-
stufig stochastische Entscheidungsprobleme, jedoch nur demonstrativ und wurden nur
auf kleine Testsysteme angewendet [13]. Die gleichzeitige Entwicklung eines skalierbaren
Losungsansatzes fir das neue Planungsmodell ist daher unbedingt notwendig, um Prob-
leminstanzen realer Entscheidungsprobleme effizient behandeln und l6sen zu kénnen.

Fraunhofer IEE EMPRISE-Framework: Robuste Ausbauentscheidungen mittels stochastischer Optimierung 12|27



2.4 Zwei- und mehrstufig stochastische Programmierung

Das Hauptziel der stochastischen Programmierung ist es, optimale Entscheidungen in
Problemen zu finden, die unsichere Eingangsparameter beinhalten, wobei ein sequenti-
eller Prozess durch den Wechsel zwischen zu treffenden Entscheidungen und der Offen-
barung unsicherer Informationen definiert ist [14]. Stochastische Programmierungsan-
satze konnen zudem mit unterschiedlichen RisikomaBen genutzt werden, d. h. in der
Regel ein Erwartungswertansatz oder der ,, Conditional Value at Risk” (CVaR).

Bei den stochastischen Optimierungsansatzen wird in der Regel zwischen zwei- und
mehrstufigen Modellen unterschieden. Hierbei ist zu beachten, dass die Anzahl der Stu-
fen von der Entscheidungsdynamik abhangt und nicht zwingend von der Anzahl der
betrachteten Zeitperioden. Stochastische Programmierungsansatze mit Méglichkeit zur
Kompensation (, recourse”) kénnen die Kompensationsabfolge

Entscheidung = Offenbarung von Unsicherheit = Reaktion bzw. Kompensation

demnach entweder einmalig (zweistufig) oder mehrfach (mehrstufig) beinhalten [15].
Alle Entscheidungsmodelle auf Basis zwei- oder mehrstufig stochastischer Ansatze erfor-
dern die Wahl der Kompensationsentscheidungen (, recourse decisions”), d. h. die Vari-
ablendeklaration von , here-and-now”-Entscheidungen (erste Stufe) und ,wait-and-
see”-Entscheidungen (zweite oder weitere Stufe). Wahrend die Entscheidungen der ers-
ten Stufe vor der Offenbarung der Unsicherheiten getatigt werden mussen, kénnen sich
die Entscheidungen der nachsten Stufe andern nachdem die unsicheren Parameter be-
kannt werden.

Zwei- und mehrstufige stochastische Planungsansatze kdnnen somit fir unterschiedliche
Zwecke genutzt werden. Die Wahl des Ansatzes hangt von der fir die Forschungsfrage
notwendigen Entscheidungsdynamik ab, d. h. konkret davon, in wie vielen Entschei-
dungsstufen sich Unsicherheit im Ansatz offenbaren soll. In folgender Abbildung 4 wird
exemplarisch ein zweistufig stochasticher Szenarioaufbau fir ein mehrperiodiges Kapa-
zitatsausbauplanungsproblem mit zwei Entscheidungsstufen dargestellt. Hierbei wird
deutlich, dass das die optimierten Investitionsentscheidungen fir die gezeigten Stutz-
jahre 2020 und 2030 in der ersten Entscheidungsstufe (,Stage ") getroffen werden,
d. h. vor Offenbarung der operativen Unsicherheit in der zweiten Entscheidungsstufe
(,Stage II"). Im Ergebnis fuhrt dieser Aufbau zu einem ,,normativen” Szenariopfad, der
alle Investitionsentscheidungen fir den gesamten Planungshorizont ermitteln wiirde.

Stage |
Investitionsentscheidungen

5
ein Ergebnis ein Ergebnis
z. B.in 2020 z. B.in 2030

THH - {HHF-[H
THH - {HHF-[H
THH - HH+-H
THH - HH+-H
THH - {HHF-[H
THH - {HHF-[H
THH - {HHF-[H
THH - {HHF-[H

Systembetriebsentscheidungen (mehrere)
Stage Il

Planung von Energiesystemen
unter Unsicherheit

Abbildung 4: Exemplari-
scher zweistufig stochasti-
scher Szenarioaufbau fiir
mehrperiodige Kapazitats-
ausbauplanungsprobleme

Quelle: eigene Darstellung.
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. . . . . ) . Planung von Energiesystemen
Im Vergleich zu Abbildung 4 zeigt Abbildung 5 einen exemplarischen mehrstufig stochas-

tischen Szenarioaufbau eines mehrperiodigen Kapazitatsausbauplanungsproblems mit ins-
gesamt drei Entscheidungsstufen (,,Stage I-111").

unter Unsicherheit

Abbildung 5: Exemplari-
scher mehrstufig stochasti-
scher Szenarioaufbau fiir
mehrperiodige Kapazitats-

ein Ergebnis fur mehrere Ergebnisse fur aUSbauPlanunQSPrObleme
Investitionsentscheidungen Investitionsentscheidungen
z. B.in 2020 2. B.in 2030 Quelle: eigene Darstellung.

Fiir Entscheidungszeitpunkt 2020
Nutzung der “here-and-now"”-Entscheidungen, die robust ggu. sich
zukUnftig offenbarenden Unsicherheiten sind

Fiir spatere Entscheidungszeitpunkte
Erneute Anwendung des Modells erforderlich, nachdem sich die
Unsicherheit der nachsten Entescheidungsstufe gezeigt hat

Hinsichtlich der getroffenen Investitionsentscheidungen wird deutlich, dass dieser Ansatz
auf Basis der strategischen und operativen Unsicherheiten nur eine , here-and-now”-
Entscheidung fur die Planungsperiode in 2020 ermittelt, und fur die spatere Planungs-
periode mehrere optimale Ergebnisse in Abhangigkeit der sich in der zweiten Entschei-
dungsstufe (, Stage I”) offenbarenden Unsicherheit erhalt.
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Methodik

3 Methodik

3.1 Neuer Modellierungs- und Optimierungsansatz

Der neu entwickelte Modellierungs- und Optimierungsansatz verfolgt die Ermittlung ro-
buster Transformationspfade zu einem klimaneutralen Zielsystem unter Beriicksichtigung
strategischer und operativer Unsicherheiten. Hieraus leiten sich neben den bekannten
Herausforderungen von sektorenintegrierten Energiesystemen zwei zentrale Aufgaben
fir die Entwicklung des Modellierungs- und Optimierungsansatzes ab:

(1) Konsistente Ansatze fur die BerUcksichtigung mehrperiodiger Kapazitatsaus- und
rickbauplanungsentscheidungen fir das betrachtete Energiesystem,

(2) Anséatze zur flexiblen Berticksichtigung relevanter strategischer und operativer Un-
sicherheiten sowie schnell individualisierbarer Entscheidungsdynamiken.

Zur lllustration der fur die Ermittlung robuster Transformationspfade relevanten Investi-
tions- und etwaiger Rickbauentscheidungen werden in Abbildung 6 die in EMPRISE be-
rcksichtigten Eingangsdatenparameter und die vom Investitionszeitpunkt abhangig be-
stimmten Kostenkomponenten exemplarisch fir eine Technologie und vier Planungspe-
rioden dargestellt. Durch das dynamische Planungsproblem missen hierbei Nettobar-
werte einzelner Technologie(re)investitionen zu bestimmten Zeitpunkten und Betriebs-
perioden sowie der Zeitwert des Geldes (ZwdG) inklusive der ewigen Rente (,perpetu-
ity”) Uber den gesamten Planungshorizont bertcksichtigt werden.

CAPEX
in EUR/MW

Abschreibungs- Anzahl Jahre pro
zeitraum Planungsperiode
nyr inyr

emprise.getMultiPeriodinformation( [1000.0, 900.0, 750.0, 700.0], ,0.02, [10, 12, 13, 15], 2, 4, 10)

Investitions-
periode

Anzahl
Planungs-
perioden

Diskontierungszins
des Gesamtsystems
in 1 (ohne Einheit)

Abbildung 6: Eingangsda-
ten und Kostenkomponen-

Investition in
Planungsperiode 1

Investition in
Planungsperiode 2

Investition in
Planungsperiode 3

Investition in
Planungsperiode 4

Endogene Entscheidung | { Endogene Entscheidung Endogene Entscheidung | Endogene Entscheidung

Jahrliche
fixe Betriebs-
kosten
(inkl. ZwdG)

Ewige Rente
("Perpetuity”)
in der letzten
Planungsperiode
fur alle

Reinvestition | «¢— Jahrliche

Investitionskosten| &
(inkl. ZwdG)

& W H

Reinvestitionen

In Abbildung 7 sind die fur die pfadabhédngigen Aus- und Rickbauentscheidungen ein-
zelner Technologieoptionen berlcksichtigten Entscheidungsvariablen fiir ein mehrperio-
diges Planungsproblem mit vier Investitions- und Systembetriebsperioden dargestellt.
Diese sind entsprechend der in Abbildung 6 gezeigten Komponenten und Beziehungen
mit Kosten- und Kompensationskoeffizienten in der Zielfunktion des Modellansatzes ge-
wichtet.

ten fiir die Ermittlung en-
dogener Investitions- und
Riickbauentscheidungen

Quelle: eigene Darstellung auf
Basis eigener Berechnungen.
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Operational period

1 Capacity (1,1) Capacity (1,2) Capacity (1,3) Capacity (1,4)
New capacity (1) Decommissioned capacity (1,2) Decommissioned capacity (1,3) Decommissioned capacity (1,4) Abb||dung 7: Mehrperiodi-
sche Aus- und Riickbauent-
- scheidungen in den einzel-
2, Capacity (2,2) Capacity (2,3) Capacity (3,3) nen Planungsperioden und
g_ New capacity (2) Decommissioned capacity (2,3) Decommissioned capacity (2,4) deren Entscheidungsvari-
-
< ablen
E
w .
2 3 Capacity (3,3) Capacity (3,3) Quelle: eigene Darstellung.
£ New capacity (3) Decommissioned capacity (3,4)
4 Capacity (4,4)

New capacity (4)

Zur flexiblen Bertcksichtigung relevanter strategischer und operativer Unsicherheiten so-
wie schnell individualisierbarer Entscheidungsdynamiken erlaubt der neu entwickelte
Modellierungsansatz die individualisierte und automatische Erzeugung von Szenariobau-
men zur Analyse mehrstufig stochastischer Entscheidungsprobleme. In Abbildung 8 wird
ein moglicher mehrstufig stochastischer Szenariobaumaufbau fir ein mehrperiodiges
Entscheidungsproblem unter Unsicherheit gezeigt.

Abbildung 8: Exemplari-

i scher mehrstufig stochasti-
i scher Szenarioaufbau fiir

| mehrperiodige Kapazitats-

A AT AT

{HHF{t
Operational Strategic
uncertainty uncertainty
{HHF{t
ausbauplanungsprobleme
{HHF{t .
Quelle: eigene Darstellung.
{HHF{t
{HHF{t
Stage Il e IV

Die Reprasentation von drei Planungsperioden mit sich nacheinander offenbarenden
strategischen und operativen Unsicherheiten erfordert im gezeigten Beispiel die Ber{ick-
sichtigung von drei Entscheidungsstufen, die mit den gezeigten zwei operativen Unsi-
cherheitsszenarien (z. B. meteorologische Referenzjahre) und zwei strategischen Unsi-
cherheitsszenarien (z. B. CO,-Preisentwicklungspfade) zu insgesamt 32 Szenariopfaden
im Szenariobaum fuhren.
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Aus dem mehrstufig stochastischen Programmierungsansatz lasst sich die Zielfunktion
mit Erwartungswertansatz in seiner generischen Form wie in Abbildung 7 darstellen:

min {fl(ml,yl)—HE{ min {fg(xg,y2)+...+E min ){fT(xT,yT)}”H

(z1,91)€X1 (2,y2)€X2(z1) (z7,y7)EXT(TT-1
Investitionskosten Investitionskosten Investitionskosten
+ Ruckbaukompensation + Ruckbaukompensation + Ruckbaukompensation
+ Systembetriebskosten + Systembetriebskosten + Systembetriebskosten

In jeder Entscheidungsstufe kdnnen — mussen aber nicht notwendigerweise — die Kosten-
und Kompensationskomponenten der Investitions-, Rickbau- und Systembetriebsent-
scheidungen bericksichtigt sein. Diese Gesamtsystemkosten werden minimiert.

Methodik

Abbildung 9: Zielfunktion
des mehrstufig stochasti-

schen Planungsmodells im
EMPRISE-Framework

Quelle: eigene Darstellung.
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3.2 Implementierung

Planning Robust Investments of  EMPRISE-Frameworks
Sector-integrated Energy systems

Quelle: eigene Darstellung.
EMPRISE

Der neue methodische Ansatz ist als quelloffene Software entwickelt und in Python so-
wie im Speziellen den Software-Paketen Pyomo [16] [17] und PySP [18] implementiert
worden. Das hierbei entstande , Environment for Modelling and Planning Robust Invest-
ments in Sector-integrated Energy systems (EMPRISE)” (siehe Abbildung 10) kann in sei-
nem jeweils aktuellen Stand unter folgendem GitHub-Repository abgerufen und unter
der ,,GPL-3.0 License” genutzt werden:

I | . . Abbildung 10: Name und
‘ll‘ | ”“ Environment for Modelling and  jktuelles Logo des

https://github.com/philipphaertel/EMPRISE

Zur Ldsung der stochastischen Optimierungsprobleminstanzen wird die Funktionalitat
des Python-Package PySP [18] verwendet, welches das Losen mehrstufig stochastischer
Programme auf Basis von in Szenarien diskretisierten Unsicherheiten unterstiitzt. Die in
PySP enthaltenen Bibliotheken vereinfachen den Prozess der algebraischen Formulierung
stochastischer Programme durch die Automatisierung der Verwaltungs- und Modellkon-
struktionsprozesse. Diese kdnnen im Wesentlichen auf die folgenden vier Schritte redu-
ziert werden:

(1) Formulierung des deterministischen Modells,

(2) Spezifizierung der deterministischen Modelldaten,
(3) Definition des Szenariobaums,

(4) Spezifizierung der Szenarioinstanzdaten.

Aufgrund der Struktur mehrstufig stochastischer Szenariobdume wachst die Problem-
groBe expontentiell mit der Anzahl an Entscheidungsstufen. Daher wird die Lésung gro-
Ber mehrstufig stochastischer Probleminstanzen schnell nicht mehr praktisch realisierbar.
Die Probleme werden zu groB3, um sie in ihrer monolithischen , extensive form* lésen zu
kdnnen. Neben zweistufig stochastischen Approximationen auf Basis eines rollierenden
Optimierungszeithorizonts gibt es zwei wesentliche Dekompositionsansatze:

B Szenario-Dekomposition (,scenario decomposition”): erméglicht die Nut-
zung von , Progressive Hedging”-Verfahren;

B Stufenweise Dekomposition (,stagewise decomposition”): ermdglicht die
Nutzung von ,, Stochastic Dual Dynamic Programming”-Verfahren oder ,Nested
Benders”-Verfahren.

Fur das EMPRISE-Framework wurde fur die Nutzung eines Progressive-Hedging-Algorith-
mus auf Basis der Szenariodekomposition implementiert, der im nachsten Abschnitt na-
her beschrieben wird.

Um die GesamtproblemgréBe zusatzlich durch eine mégliche Beschréankung der endo-
gen betrachteten Systembetriebszusténde zu kontrollieren, wurde basierend auf den Er-
kenntnissen in [19] darUber hinaus ein hierarchisches Clustering-Verfahren implemen-
tiert, das der Identifikation reprasentativer Perioden dient.
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3.3 Verteilter Progressive-Hedging-Algorithmus

Dieser Abschnitt beschreibt einen Lésungsansatz zur Lésung der stochastischen Optimie-
rungsprobleminstanzen des EMPRISE-Frameworks. Der methodische Ansatz basiert auf
dem in [20] entwickelten Progressive-Hedging-Algorithmus (PHA) fur mehrstufig
stochastische Optimierungsprobleme.

Wie in Abbildung 11 dargestellt, erlaubt die Dekomposition einzelner Szenarien (oder
Bundel von Szenarien) die Zerlegung des monolithischen Problems in kleinere Teilprob-
leme durch die Relaxierung der sogenannten , non-anticipativity constraints” (NACs) des
Originalproblems (orange eingefarbt). Diese sorgen im mehrstufig stochastischen Fall da-
fur, dass das mathematische Modell in einer Entscheidungsstufe keine Informationen aus
spateren Entscheidungsstufen verwendet, die erst nach der aktuellen Entscheidungsstufe
offenbart werden und genutzt werden darfen. Durch das Fallenlassen dieser Nebenbe-
dingungen zerfallt der mehrstufige Szenariobaum in einzelne Szenariopfade oder -biin-
del. Die Konvergenz wird mittels des Progressive-Hedging-Algorithmus erreicht und
durch das Zerfallen in unabhangige Teilprobleme kann das Verfahren auch auf verteilter
Recheninfrastruktur (wie den am Fraunhofer IEE verfligbaren medium-range HPC-Clus-
ter) parallelisiert werden.

;’Stagel':}’ Stage Il ' Stage Il ;’Stagel':}/ Stage Il ' Stage Ill |

i ¥ i | | [O——ono o O O T | [ Optimisel
i } 1 Fav 1 TR QL HOF TH | [ optimiset
: - G—C%ﬂ* ; L jo——ooo o OH—0H- H | [_optimiser
; } ‘ 5 /== | [o=—oooo O-0a0-CH | [Copimiet

! L L CHOC O

: :1 T E : : 8 L ﬂDD-E 81—:‘D-DDE 1 sz'"‘m:
i n H o 1 ¥ i | poptmee.
! H T ™ ! (@ i HH O‘—EH:H]--EH 1 [ optimise
‘ i I ] O——0oo 4 OF 010 TH 1 [ Optimiset

ﬁ Non-anticipativity

\ I
& Progressive Hedging Algorithm (PHA) ~

Iteratively converge non-anticipativity constraints (NACs) by penalising deviation from consensus

criterion achieved?

A L
PH Iteration 0 Initialise weights Fix variables that PH iteration | Update weights
Solve individual have converged Solve weighted

scenario scenario
subproblems subproblems

S | o

Standard W = p(z — ) [(—7) <€ Wy = wa + p(z — )
LP/NLP/MIP/MIN
LP solves

( Global convergence

minf(z) + wy z + §|/(z — 2)|?

Die Prozedur des PHA wird in Abbildung 12 weiter veranschaulicht und zeigt dabei die
guadratischen Bestrafungsterme der ,,Augmented Lagrangian Dual Function”, die itera-
tiv und in Abhangigkeit von dem p-Parameter angepasst werden.

Der PHA kann dabei auch als eine Anwendung der ,alternating direction method of
multipliers” (ADMM) [21] auf die Szenarioformulierung des mehrstufig stochastischen
Optimierungsproblems verstanden werden. Unter leichten Annahmen gilt, dass die Folge
primaler und dualer Lésungen zu einer optimalen Losung der Szenarioformulierung kon-

Methodik

Abbildung 11: Schemati-
sche Darstellung des Pro-
gressive-Hedging-Algorith-
mus (PHA)

Quelle: eigene Darstellung auf
Basis von [20].

Abbildung 12: Ubersicht
der Schritte im Progres-
sive-Hedging-Algorithmus
(PHA)

Quelle: eigene Darstellung auf
Basis von [18].
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vergieren. In jeder Iteration stellen die Variablen an den Knoten einen zuldssigen Zu-

standsvektor dar, der zusammen mit den entsprechend berechneten lokalen Variablen
eine zulassige Losung des Problems darstellen.
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Fallstudie

4 Fallstudie

4.1 Aufbau

Zur Veranschaulichung der Einsatzmdglichkeiten des neu entwickelten EMPRISE-Frame-
works zeigt Abbildung 13 ein Anwendungsbeispiel. Die Fallstudie umfasst drei wichtige
Marktgebiete im europaischen Energiesystem und plant deren Transformation von 2025
bis 2045 in drei Planungsperioden, die jeweils zehn Jahre reprasentieren.

% Import/Export o Import/Export » | Systembetrieb (DA) |

w0 > »

§ POL

% Import/Export o Import/Export . Abblldung 13 AUfbau der

p > > Fallstudie mit seinen Tech-

S POL . .

S nologieoptionen und dem
Klimaschutzinstrument

. 1 e 1 et [ Sysembetrion 0A) | Quelle: eigene Darstellung.

] FRA DEU POL

Technologieoptionen (inkl. zeitlicher Entwicklung): Onshore Wind, Offshore Wind, Solar PV Rooftop, Solar PV Utility, OCGT, CCGT,
Nuclear ST, Li-lonen-Batteriespeicher
Klimaschutzinstrument: Emissionspreis

Das Fallstudienbeispiel besitzt eine mehrstufig stochastische Struktur des Entscheidungs-
problems und betrachtet die CO,-Preisentwicklung im System als strategische Unsicher-
heit in zwei Entwicklungspfaden (,High” und ,Low") mit unterschiedlichen Eintritts-
wahrscheinlichkeiten. Aus Grinden der Ubersichtlichen Darstellung wird nur ein opera-
tives Szenario (meteorologisches Referenzjahr 2010) betrachtet, das heiBt es gibt abge-
sehen von der operativen Unsicherheit in Form der deterministischen Zeitreiheninforma-
tion kein zusatzliches explizites operatives Unsicherheitsszenario.

i’ Stagel | : Stage Il 3 1’ Stage Il \1 i Stage IV !
3 X X High (0.7) 5 :
| LowMigh ! High (0.7) ¥ "9 H L 049
S | ¥ ~-TH | 021
o O———{HH - ¥ LU= X } Abbildung 14: Fallstudie
: X ¥ High (0.7) | -[H o,  Mitzwei COx-Preispfaden
i | Low (0.3) ¥ L . als. strategische Un5|cl.1.e.r-
; | ¥ Low (0.3) ¥ ! heit und der dazugehérige
o e S o e mehrstufig stochastische
2025' 5034 203; 5044 20215 Szenariobaum inklusive
) | T der Eintrittswahrschein-
lichkeiten
CO,-Preis 2025 - 2034 2035 - 2044 2045 - ... Quele: ei Darstell
in EUR/toCO,-¢q. uelle: eigene Darstellung.
High 70 100 200
Low 70 70 70

In Abbildung 15 wird der mit Abbildung 14 in Verbindung stehende Szenariobaum dar-
gestellt, der intern im EMPRISE-Framework erstellt und potenziell fur die Parallelisierung
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genutzt wird. Im Vergleich zu den in der vorherigen Abbildung gezeigten Einzel- und

Gesamtwahrscheinlichkeiten werden an den Kanten des Graphen die Ubergénge zwi-
schen den Entscheidungsstufen und die dazugehorigen Einzelwahrscheinlichkeiten der
Unsicherheitsszenarien veranschaulicht.

Entscheidungsstufe(n)

Strategisches Szenario (StrSc) und dessen Eintritts-
wahrscheinlichkeit (Pr)
Operatives Szenario (OpSc) und dessen

Eintrittswahrscheinlichkeit (Pr)

Kombinierte Eintritswanr, Abbildung 1?: Beispielhaf-
ter Aufbau eines mehrstu-
fig stochastischen Szena-
riobaums mit einem opera-

tiven (OpSc) und zwei stra-
tegischen (StrSc) Unsicher-

d » 4 L R

Quelle: eigene Darstellung auf
Basis des EMPRISE-Frameworks.

o o o o

Zum Vergleich wird in Abbildung 16 ein beispielhafter mehrstufig stochastischer Szena-
riobaum fUr die simultane Berlcksichtigung von zwei operativen Unsicherheitsszenarien
(meteorologische 2010 und 2012) und zwei strategischen Unsicherheitsszenarien (siehe
Abbildung 14) dargestellt. Es wird deutlich, dass die Berlcksichtigung eines zusatzlichen
operativen Unsicherheitsszenarios die Anzahl der Gesamtszenarien von vier auf 32 er-
hoht.

Entscheidungsstufe(n)

Strategisches Szenario (StrSc) und dessen Eintritts-
wahrscheinlichkeit (Pr)

Operatives Szenario (OpSc) und dessen
Eintrittswahrscheinlichkeit (Pr)

Abbildung 16: Beispielhaf-

Kombiniert_e ;intrit_tswahr-
scheinlichiceit (ToPr) ter Aufbau eines mehrstu-
R/ \R fig stochastischen Szena-

riobaums mit zwei operati-
ven (OpSc) und zwei stra-
tegischen (StrSc) Unsicher-

EEEEEEEEERREERER

Quelle: eigene Darstellung auf
Basis des EMPRISE-Frameworks.

00000000000008000000000000000600
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4.2 Konvergenz des verteilten Ansatzes

Im Rahmen der Fallstudie wurden insbesondere auch Analysen des Konvergenzverhal-
tens fur den skalierbaren Lésungsansatz des EMPRISE-Frameworks durchgefihrt. Die hin-
reichende Erfillung der Gutekriterien ist fir die Auswertbarkeit und Interpretation der
erhaltenen Losungen unbedingt erforderlich.

Da der p-Parameter des PHA insbesondere durch den quadratischen Bestrafungsterm
eine gewichtige Rolle in der dualen Zielfunktion des relaxierten Problems spielt und in
Wechselwirkung mit Zielfunktionswerten des primalen Problems steht, kann das Konver-
genzverhalten des PHA entscheidend durch die Wahl des Parameters beeinflusst werden.
Zu diesem Zweck wurden diverse Sensitivitatsanalysen fur den p-Parameter durchge-
fuhrt, deren Ergebnisse in der nachfolgenden Abbildung 17 dargestellt sind.

0.1

15,000 17,500 — 20,000
20,300 — 20,625 21,250
—— 35,000

Abbildung 17: Konver-
genzverhalten fiir ver-
schiedene p-Parameter des
Progressive-Hedging-Algo-
rithmus (PHA)

0.001

Quelle: eigene Darstellung auf
Basis eigener Berechnungen mit
dem EMPRISE-Framework.

0.0001

Konvergenzkriterium (Normal. term diff, log. skaliert)
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Iteration

Wie in dem Konvergenzverhalten bis zu einer Toleranz von 0.0001 erkennbar ist, hat die
Wahl des p-Parameters einen klaren Einfluss auf die Anzahl der Iterationen des PHA.
DarUber hinaus wird aber auch deutlich, dass viele der gewahlten Parameter nach etwa
22 lterationen in einen Toleranzbereich von 0.0002 bis 0.0003 gelangen, was fir man-
che Fragestellungen bereits ausreichend sein kann. Ein wichtiges Kritierum hierfir ist
insbesondere die Zulassigkeit der Konsensentscheidungen (siehe NACs in Abschnitt 3.3)
fur die Ermittlung der optimalen lokalen Entscheidungen, d. h. insbesondere die System-
betriebsentscheidungen.
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4.3 Robuste Investitionsentscheidungen

Zum Aufzeigen des Mehrwertes sollen hier exemplarisch die Unterschiede zwischen dem
klassisch deterministischen Ansatz und dem neuen Entscheidungsmodell veranschaulicht
werden. Hierbei ist zu beachten, dass die deterministischen Planungsprobleminstanzen
den einfachsten Fall des mehrstufig stochastischen Aufbaus darstellen und ebenfalls mit
diesem Modell gelost werden kénnen. Fir Onshore-Windinvestitionen in Frankreich zeigt
Abbildung 18 die fur die Fallstudie ermittelten optimalen Lésungen des mehrstufig
stochastischen Planungsproblems (siehe Szenariobaum in Abbildung 14) sowie die dazu-
gehorigen deterministischen Ergebnisse fur die ,Low/Low”- und , High/High"-Szenari-

opfade.
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Die Investitionsentscheidungen verdeutlichen, dass der mehrstufig stochastische Ansatz
des EMPRISE-Frameworks in der Lage ist, robuste ,here-and-now"-Entscheidungen
(82 GW, in Entscheidungsstufe 1) zu treffen, die sich von beiden deterministischen Sze-
narien deutlich unterscheiden. Auch deutlich wird, dass die kumulierten Investitionsent-
scheidungen in der letzten Stufe signifikant anders sind als die Entscheidungen fur die
einzeln betrachteten deterministischen Szenariopfade.

o

Zudem wird sichtbar, dass der stochastische Ansatz fur die nachfolgenden Entschei-
dungsstufen durchaus Investitionsentscheidungen ermittelt, diese aber entsprechend der
NACs nur noch fur Teilbdume des gesamten Szenariobaums identisch sein mussen (z. B.
Szenarien ,sc_4_1:1" und ,,sc_4_2:2" in Entscheidungsstufe 2). Da die lokalen Entschei-
dungen die Systembetriebsentscheidungen beinhalten, kénnen somite auch weitere In-
dikatoren und Prognosen wie bspw. Approximationen von Strompreisen fur die jeweili-
gen spateren Stufen ermittelt werden.

Fallstudie

Abbildung 18: Vergleich
pfadabhdngiger Onshore-
Windinvestitionen deter-
ministischer und mehrstu-
fig stochastischer Pla-
nungsmodellrechnungen

Quelle: eigene Darstellung auf
Basis eigener Berechnungen.
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5 Schlussfolgerungen

Im Rahmen des Projekts wurde das neue Modellierungs- und Optimierungsframework
LEnvironment for Modelling and Planning Robust Investments in Sector-integrated
Energy systems (EMPRISE)" fur die Lésung von Planungsproblemen in der Energiesystem-
analyse entwickelt. Im Vordergrund standen hierbei vor allem die Entwicklung konsisten-
ter Ansatze zur Berlcksichtigung mehrperiodiger Kapazitatsaus- und riickbauplanungs-
entscheidungen flr das betrachtete Energiesystem sowie konzeptionelle Ansétze zur fle-
xiblen Berlcksichtigung relevanter strategischer und operativer Unsicherheiten als auch
die Implementierung schnell individualisierbarer Entscheidungsdynamiken. Das EMPRISE-
Framework und sein neuer methodischer Ansatz sind als quelloffene Software entwickelt
worden.

Dass Fallbeispiel hat exemplarisch gezeigt, dass mit dem neuen methodischen Ansatz
gegenUber klassisch deterministischen Ansatzen robustere Aussagen getroffen werden
kdnnen, insbesondere, wenn gleichzeitig Pfadabhangigkeiten sowie strategische und
operative Unsicherheiten endogen abgebildet werden. Vor allem kann der neue metho-
dische Ansatz dabei helfen, Grundsatz- oder besonders wichtige Einzelentscheidungen
zu treffen — bspw. welche Technologie ist wann sinnvoll oder bei welchen Investitionsop-
tionen besteht maoglicherweise die Gefahr, ein ,stranded asset” zu werden. Das
EMPRISE-Framework bietet darlber hinaus vielseitige Anwendbarkeit durch die zwei-
und mehrstufig stochastischen Strukturen der Entscheidungsprobleme (normative Sze-
narien vs. echt-robuste Entscheidungen im Hier und Jetzt).

Der Fokus der Arbeiten war zunachst auf der Entwicklung der Grundlagen und der Ska-
lierbarkeit sowie der Bewertung der Bedeutung des neuen Ansatzes — letztere ist auf-
grund der neuen Komplexitaten und Unlbersichtlichkeiten im klimaneutralen Energie-
system grundsatzlich hoch. Unsicherheiten hinsichtlich der Entwicklung von Energiever-
brauchen, der Verflgbarkeit und Rolle von Wasserstoff- bzw. PtX-Importen versus die
Produktion in Heimatmarkten, sowie bereits vorhandene und noch realisierbare System-
flexibilitat in zuktnftig starker sektorenintegrierten Energiesystemen werfen dabei zent-
rale Fragestellungen fur weitere Untersuchungen auf.

Schlussfolgerungen
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