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Abstract. Die vorliegende Arbeit untersucht die Ubertragung und Applizierung von algorith-
mischen Losungsansitzen aus dem Bereich der Kiinstlichen Intelligenz in den Bereich des
Systementwurfs. Das den Untersuchungen zugrunde liegende Anwendungsbeispiel entstammt
dem Bereich energietechnischer Systeme — fiir diesen Anwendungskontext wurde im Rah-
men von Vorgidngerarbeiten eine skalierbare Methodik und Werkzeugumgebung geschaffen,
die es ermoglichen, energietechnische Komponenten bis hin zu komplexen energietechnischen
Systemszenarien auf virtueller Ebene zu modellieren und unter komplexen Umgebungsbe-
dingungen (z.B. Witterungsverhéltnisse, Stromborse) und Anforderungen (z.B. spezifische
Charakteristika des Energiemarkts, gesetzliche Rahmenbedingungen) zu simulieren und zu
analysieren. Darauf aufsetzend wird in der vorliegenden Arbeit ein algorithmischer KI-Ansatz
auf den betrachteten Anwendungskontext adaptiert und fiir eine systematische Optimierung
von Systemszenarien hinsichtlich variierender Zielkriterien eingesetzt — im vorliegenden Fall
hinsichtlich einer Optimierung der strukturellen Zusammensetzung von Akteuren beim Aus-
bau eines bestehenden Netzwerkverbunds, entsprechend der Fragestellung, welcher Techno-
logiemix unter Beriicksichtigung konkreter Umgebungsbedingungen und Zielvorgaben einen
bestmoglichen Optimierungseffekt zu generieren in der Lage ist. Hierbei wird untersucht, in
welcher Weise die Fragestellung in eine fiir die Anwendung von KI-Ansdtzen taugliche For-
mulierung iiberfiihrt werden kann und auf welche Weise geeignete Iterationsverfahren und
Metriken fiir eine zielgerichtete Traversierung des Explorationsraums formuliert werden kon-
nen. Innerhalb einer experimentellen Untersuchung wird am Beispiel eines konkreten Netz-
werkszenarios aufgezeigt, dass/inwieweit das entwickelte Losungsverfahren in der Lage ist,
hinsichtlich unterschiedlicher Zielvorgaben (Anpassung an reale Verbraucherkurve, Steigerung
des Profits an der Stromborse, Senkung der CO,-Emission) eine systematische Optimierung
des Netzwerkverbunds zu bewirken.

1. Motivation

Wie verschiedene Anwendungsbereiche eindrucksvoll belegen, liefern Ansitze aus dem Bereich
der Kiinstlichen Intelligenz (KI) leistungsfahige Losungsverfahren fiir Problemstellungen, die durch
eine hohe Komplexitit, Heterogenitit, Dynamik sowie stark variierende Randbedingungen cha-
rakterisiert sind. Ein aktuelles Beispiel ist die von Google entwickelte KI ,,AlphaGo*, die den



amtierenden Go-Weltmeister in mehreren Spielen besiegen konnte. [5]

Da beim Entwurf komplexer Systeme dhnliche Voraussetzungen und Randbedingungen gelten, ist
der Versuch, KI-Ansitze im Bereich des Systementwurfs anwendbar zu machen und dort zur Beant-
wortung relevanter Fragestellungen einzusetzen, naheliegend. Dies soll im Folgenden am Beispiel
energietechnischer Systeme im Kontext komplexer Randbedingungen, die sich im Rahmen der Ener-
giewende beim Ubergang zu erneuerbaren Energien ergeben, untersucht und aufgezeigt werden.
Diese Systeme setzen eine angebotsorientierte Erzeugung von Strom voraus, da ein Gleichgewicht
zwischen der Ein- und Ausspeisung im Netz garantiert werden muss. Dabei liefert die Koordi-
nation einer grolen Anzahl unterschiedlicher Akteure (Erzeuger, Verbraucher, Speicher usw.) mit
variierenden Randbedingungen eine gro3e Herausforderung. Erschwerend kommt hinzu, dass ener-
gietechnische Systeme durch den Ausbau von erneuerbaren Energien und der damit verbundenen
Privatisierung und Dezentralisierung des Energiemarkts sehr komplexen Randbedingungen wie
Wetter, Stromborse und gesetzlichen Vorgaben unterliegen.

Aufgrund dieser Charakteristik werden deutliche Parallelen zu Anwendungsgebieten erkennbar, in
denen sich KI-Methoden bereits als ertragreich erwiesen haben. Daher ist davon auszugehen, dass
auch im betrachteten Anwendungskontext KI-basierte Verfahren effektiv eingesetzt werden konnen.
Um die Anwendbarkeit eines KI-Ansatzes im Kontext energietechnischer Systeme zu untersuchen
wird eine Problemstellung bei der Planung von Systemen aufgegriffen. Beim Auf- oder Ausbau
energietechnischer Systeme stellt sich die Frage, aus welchen Komponenten das System in geeig-
neter Weise aufgebaut werden sollte, um die spezifischen Anforderungen des Szenarios und der
Zielkriterien zu erfiillen. Dafiir soll ein KI-Ansatz eine geeignete Konstellation von Geritetypen
identifizieren, die es ermoglicht, Investoren wie Stadtwerke gezielt zu beraten.

Der Beitrag ist wie folgt gegliedert: Kapitel 2 beschreibt die spezifischen Charakteristika der be-
trachteten energietechnischen Komponenten sowie den fiir die Optimierung gewihlten KI-Ansatz.
Kapitel 3 beschreibt die Abbildung der Problemstellung auf den KI-Ansatz. Kapitel 4 vergleicht
die Resultate eines optimierten Systemszenarios mit nicht-optimierten Systemen. Kapitel 5 fasst
die Ergebnisse zusammen und liefert einen Uberblick iiber weitere Einsatzmdglichkeiten.

2. Grundlagen

Das folgende Kapitel erldutert die charakteristischen Spezifika energietechnischer Systeme und
gibt einen Uberblick iiber die den Arbeiten zugrundeliegende Simulationsumgebung, welche dem
betrachteten KI-Ansatz eine Datenbasis liefert. Ferner wird der algorithmische Ldsungsansatz
erldutert, welcher den beschriebenen Arbeiten zugrunde liegt.

2.1. Energietechnischen Systeme

Kommen in energietechnischen Systemszenarien bei der Energieerzeugung regenerative Energie-
formen zur Anwendung, so unterliegen diese unterschiedlichen Angebotscharakteristiken:

* Bei der photovoltaischen Stromerzeugung wird durch die variierende Bestrahlungsstérke der
Sonne sowie den variierenden Bewolkungsgrad eine starke Variation der Einspeiseleistung
hervorgerufen. Dariiber hinaus ist die Angebotscharakteristik stark mit den Jahreszeiten
verbunden.



* Die Angebotscharakteristik bei der Erzeugung von Energie durch Wind ist stark von den Un-
terschieden der Luftdruckverteilung abhéngig. Typischerweise ist der Luftdruckunterschied
in den winterlichen Monaten am groften. Zudem nimmt der erzeugte Ertrag bei steigender
Windgeschwindigkeit in dritter Potenz zu, weshalb es bei niedrigen Windgeschwindigkeiten
nicht rentabel ist, die Komponente einzuschalten.

* Blockheizkraftwerke unterliegen hingegen nur indirekt den atmosphérischen Gegebenheiten.
Diese wirken sich durch einen variierenden Warmebedarf des Verbrauchers aus.

Beim Einsatz von witterungsabhingigen Komponenten wie Photovoltaik und Windenergie wird
demzufolge Energie nach typischen Charakteristiken erzeugt. Die dabei erzeugte Energie bestmog-
lich zu nutzen, stellt eine groe Herausforderung dar.

2.2. Werkzeugumgebung zur Simulation energietechnischer Szenarien

Im Rahmen des vom Bundesministerium

fiir Wirtschaft und Energie (BMWi) gefor- ﬂu-“u' erkzeUaUMaehUn \
derten Projekts SADE (,,Simulative Analy- — Borsenpreis gumg ¢

se dezentraler Energieversorgungskonzep- | gepex spoOT > [Visualisierung ]
te*) wurde/wird eine Modellierungs- und —~————— Wetterdaton :
Simulationsumgebung entwickelt, welche W > [Modelherung ]
es, wie in Abbildung 1 dargestellt, ermog- e [Simulation ]
licht, Datenquellen des Servers der Strom- f~—————] Messdaten

borse (EPEX SPOT), des Servers des Deut-  _Messdaten | i [Analyse ]
schen Wetterdienstes (DWD) sowie weite- \ /

rer Messdaten-Server in die Simulation und
Analyse energietechnischer Systemszenari-
en einzubeziehen. Auf diese Weise ist es
moglich, in der Werkzeugumgebung mo-
dellierte energietechnische Systemszenari-
en auf konkrete Standorte und Szenarien
anzupassen. Als energietechnische Kompo-
nenten sind Simulationsmodelle einer Pho-
tovoltaikanlage, einer Windenergieanlage
und eines Blockheizkraftwerks in die Um-
gebung eingebunden. Damit ermdglicht es Abbildung 1: Werkzeugumgebung
die Umgebung, Daten fiir den KI-Ansatz zu

generieren und Systemszenarien zu bewerten [7].

2.3. Algorithmischer Losungsansatz

Fiir die Abbildung des Problems auf eine Suchmethodik wurden mehrere heuristischer Optimie-
rungsverfahren in Betracht gezogen. Aufgrund des diskreten Suchraum, der durch eine vorge-
gebene Energiemenge der Stadtwerke zustande kommit, ldsst sich die Auswahl der Algorithmen
einschrinken. Untersuchungen heuristischer Optimierungsverfahren haben gezeigt, dass neben den
evolutiondren Algorithmen Ant Colony Optimization (ACO) und Particle Swarm Optimization



(PSO), auch das heuristische Approximationsverfahren Simulated Annealing gut geeignet ist, um
die Problemstellung abzubilden. Es ist davon auszugehen, dass auch Optimierungsverfahren ande-
rer Art zielfilhrend eingesetzt werden konnen. Dieser Betrag soll beispielhaft die Abbildung des
Optimierungsproblems auf die Simulated Annealing Suchmethodik schildern.

Ihr Einsatzgebiet ist die ndherungsweise Losung komplexer Optimierungsprobleme mit grolem
Zustandsraum. Der Algorithmus ist dem Abkiihlungsprozess in der Metallurgie nachempfunden.
Bei der Suchmethodik wird versucht, das Problem bei hoher Temperatur in seiner Grundform zu
erschlieBen, um bei fallender Temperatur eine Feinjustierung der Losung vorzunehmen. Die Tem-
peratur wird durch einen Parameter im Algorithmus dargestellt. Bei der Implementierung wird die
Suchmethodik typischerweise in zwei Funktionen unterteilt: Eine Nachbarschaftsfunktion passt,
angefangen mit einem initialen Startzustand, in jeder Iteration den aktuellen Zustand zufillig an.
Eine Trefferfunktion priift den derzeitigen Zustand und ermittelt den Trefferwert hinsichtlich des
Optimierungsziels. Liefert der neu kreierte Zustand einen besseren Trefferwert als der vorherige Zu-
stand, wird er ibernommen. Ansonsten wird er mit einer Wahrscheinlichkeit iibernommen, die sich
mit Abfallen der Temperatur und mit Héhe der Abweichung vom vorherigen Zustand reduziert.
Diese Funktionen werden in jedem Durchlauf abwechselnd aufgerufen. Nach jedem Durchlauf
wird die Temperatur verringert, wodurch die Spriinge im Zustandsraum kleiner werden. Sobald
die Temperatur einen festgelegten Wert erreicht, wird der bislang beste Zustand als Losung des
Optimierungsproblems vorgeschlagen. [8]

3. Applizierung der Methodik auf den Anwendungsfall

Bei der Anwendung dieser Methodik wird davon ausgegangen, dass bei der Planung bzw. Erweite-
rung eines energietechnischen Systemszenarios vom Auftraggeber mehrere Komponententypen in
die nihere Auswahl gezogen werden. Um aus diesen einen fiir das Zielkriterium zugeschnittenen
Technologiemix zu finden, miissen Daten {iber die Charakteristiken der Komponententypen bekannt
sein. Diese konnen beispielsweise als Jahreserzeugungskurven vorliegen und ermdoglichen es, Kon-
stellationen hinsichtlich ihres Profits zu bewerten. Ziel der Methodik ist es, die Erzeugungskurven
der Komponententypen durch Umverteilung ihrer Energiemenge so anzupassen, dass die Summe
aller Jahreserzeugungskurven moglichst gut das Zielkriterium abbildet. Fiir den Auftraggeber ergibt
sich fiir jeden in Betracht gezogenen Komponententyp eine Leistung, die der Verbund in geeigneter
Weise beinhalten sollte. Zur Losung der Problemstellung werden in den nichsten Abschnitten bei-
spielhafte Implementierungen der Nachbarschafts- und Trefferfunktion des ,,Simulated Annealing*
Algorithmus beschrieben.

3.1. Nachbarschaftsfunktion

Fiir die Nachbarschaftsfunktion miissen die Charakteristiken der in Betracht gezogenen P Kompo-
nententypen als Zeitreihen ZR = (ZR), ..., ZRp) vorliegen. Eine Zeitreihe ZR; = (x1, ..., xn)
mit x; € N besteht aus N Zeitpunkten. Dabei stellt x; einen Zeitpunkt (in Minuten ab dem Be-
ginn des Zeitbereiches) innerhalb der Zeitreihe dar. Eine diskrete Funktion f : N — R, welche
den x-Werten die entsprechenden Leistungswerte zuordnet, ist gegeben. Bei der Betrachtung eines
Jahres stellt der erste Wert den Jahresbeginn und der letzte Wert das Jahresende dar. Der Zustand,
der in der Nachbarschaftsfunktion angepasst wird, bildet eine Datenstruktur ab, in der fiir jeden ge-
wihlten Komponententyp die jahrlich erzeugte Menge an Energie gespeichert wird. Dafiir werden



die Zeitreihen in ZR integriert, sodass fiir jede Zeitreihe eine Energiemenge E; € R bekannt ist.
Fiir alle P Komponententypen :

N-1
B (f(x,->+f<x,-+1> o ) "

i=1 2
Ein Zustand Z ist ein Vektor von Energiemengen der Kompo-
nententypen Z = (Ej, ..., Ep) € RP. Beim Aufruf der Nach- Tabelle 1: Beispiel fiir einen Zustand Z
barschaftsfunktion wird die Energiemenge fiir einen zufilli- mit Eyorg. = 6MWh

gen Komponententyp angepasst. Meist wird bei der Planung | Komponententyp: Photovoltaik
eines Verbundes eine bestimmte Menge an Energie festgelegt, | Energiemenge E;: 1,7 MWh/Jahr

die insgesamt erzeugt werden soll. Damit die Nachbarschafts- | Komponententyp: Windenergie
funktion nur Zustidnde mit Konstellationen zuriickgibt, deren | Energiemenge E>: 2,3 MWh/Jahr

Summe energietechnisch identisch ist, bleibt die Gesamt- | Komponententyp: BHKW
energie Eg.; € R im Szenario immer auf einer vorgegebenen | Energiemenge E3: 2,0 MWh/Jahr

Energiemenge E, -, € R.
P
Eges = Z Ey = Evorg. (2)
k=1

Der Ablauf der Nachbarschaftsfunktion wird in Abbildung 2 aufgezeigt.
Zunichst wird zufillig eine Energiemenge
E} fiir einen Komponententypen aus der Da-
tenstruktur ausgewihlt. Anschlieend wird mit
vorgegebener Wahrscheinlichkeit entschieden,
ob dieser Energie hinzugefiigt oder entfernt Wanle zutlg elnen
werden soll. Je nachdem wird ein zufilliger Eintrag i in
Wertw € R aufdie in der Datenstruktur stehen- Datenstruur aus
de Energiemenge Ej addiert oder subtrahiert.

Start
Nachbarschafts-
funktion

zufalliger
Energiebetrag
u i hinzufiigen ode
entfernen

E.=E.+w (3) entfernen nhinzufigen

Damit die Gesamtenergie iibers Jahr betrachtet , , , ,
i i i . . . Eintrag i um Eintrag i um
identisch bleibt, werden die restlichen Energie- Energiebetrag Energiebetrag
mengen E; ; ; in der Datenstruktur Z entgegen- vermnoem erhonen
gesetzt anpasst. Der entgegengesetzte Betrag er- Y L

. . .e PN T] restliche Eintrige um restliche Eintrage um
glbt sich aus dem gewahlten Wert w dividiert Energieb. / aanIutriige Energieb. / aﬂzEEutrige
durch die Anzahl restlicher Komponententypen erhdhen verringerm

(P-1). l |
Fiir alle Ej 4 y in Z :

Stop
Ej=Ej+ = @) -

P-1 Abbildung 2: Flussdiagramm einer Nachbarschafts-
Bei der Wahl des Wertes w muss abgewogen funktion

werden, ob Genauigkeit oder Geschwindigkeit

des Algorithmus gewiinscht ist. Eine kleine Schrittweite fiihrt zu einer hoheren Genauigkeit, wih-
rend eine hohe Schrittweite die Geschwindigkeit vergroBert. Die Nachbarschaftsfunktion gibt dem-
nach einen Zustand Z zuriick, dessen Energiemengen E, fiir die Komponententypen leicht angepasst




wurden, allerdings die Gesamtenergie E. unverandert mit der vorgegebenen Energiemenge E, /.
tibereinstimmt.

3.2. Trefferfunktion

Die Trefferfunktion liberpriift den aktuellen Zustand Z darauf, wie gut er bereits auf eines der Ziele
optimiert wurde. Sie besteht aus mehreren Teilen, die jeweils ein unterschiedliches Zielkriterium
behandeln. In der Folgenden Implementierung stellt der Trefferwert einen moglichst wirtschaftli-
chen Preis an der Stromborse, eine moglichst niedrige CO,-Emission, oder eine moglichst niedrige
Abweichung zum Eigenverbrauch dar. Zu Beginn der Trefferfunktion werden die Leistungswerte
der im Vorhinein simulierten bzw. ausgelesenen Zeitreihen ZR; der Komponententypen auf die
im Zustand Z (bzw. Datenstruktur) stechende Energiemenge skaliert. Um die Leistungskurven auf
den von der Nachbarschaftsfunktion neu bestimmten Energiewert Ey  zu skalieren, muss der
vorherigen Energiewert Ey ,, bekannt sein. Mit Hilfe dieser werden Zeitreihen ZRS; € R erstellt,
welche die skalierten Leistungswerte der Komponententypen enthalten.

Fiir alle zry in ZR :

ZRS, = [ f (x)) * i""GW, o ) P (5)
kota Era
AnschlieBend werden die Zeitreihen ZRS; durch Vektoraddition Wert fiir Wert aufsummiert,
wodurch sich eine Zeitreihe ZRg.; = (ZRG,...,ZRGy) mit ZRG; € R ergibt, welche die
gesamte Leistung des Szenarios fiir den betrachteten Zeitraum enthilt.
Fiir alle ZRG; in ZRy,s :
ZRG; =ZRS1 +...+ ZRSp (6)

Danach wird unterschieden, fiir welches Zielkriterium eine angepasste Komponententypen gefun-
den werden soll.

3.2.1. Optimierung auf Profit an der Stromborse

Fiir den Fall, dass hinsichtlich der Stromborse optimiert wird, muss beachtet werden, dass nur
der Strom, der nicht fiir den Eigenbedarf bendtigt wird, an der Stromborse gehandelt werden
kann. Demnach wird nicht der gesamte erzeugte Strom vermarktet, sondern nur die liberschiissige
Energie UE mit (UEl, A UEN), die sich als Differenz der Gesamtleistung ZR,.s und der der
Verbraucherlast berechnen lésst. Die Zeitpunkte des Verbrauchs sind durch V = (vy, ..., vy) mit
v; € R gegeben. Dabei ordnet g : N — R, v — y, den Zeitpunkten (in Minuten ab dem Beginn
des Zeitbereiches) Verbrauchswerte zu.

Fiir alle UE; in UE :

UE; = ZRH; — g (v;) (7)
Aus der liberschiissigen Leistungszeitreihe wird stiindlich die vom Verbrauch abweichende Energie
ER=(ERy,..., ERy)mit ER; € R gebildet. Diese wird durch Integrieren von UE erhalten (siche

Formel 1). Anschlieend wird die stiindliche Regelenergie wird mit den stiindlich schwankenden
Strompreisen an der EPEX SPOT ES = (ESy, ..., ESy) mit ES; € R verrechnet.

N
Scoregppx = ) (ER; * ES;) ()
i=1



Als Ergebnis erhdlt man den an der Stromborse erwirtschafteten Gewinn bzw. Verlust, der als
Trefferwert fungiert.

3.2.2. Optimierung auf geringe CO;,-Emissionen

Bei der Optimierung auf moglichst geringe CO,-Emissionen wird erneut die in Formel 7 be-
rechnete UE benétigt. Zu den Zeiten, in denen der Verbrauch groBer ist als die Stromerzeugung
der Komponenten im Verbund, wird die Energie mit dem CO,-Gehalt des deutschen Strommix
CO2strommix € R verrechnet. Daraus ergibt sich die CO,-Emission, die bei der Erzeugung des
ausgespeisten Stroms aus dem Verteilnetz entstanden ist.
Fiir alle UE; < 0 :

C02Ausspeisung += UEI * CO2strommix )

Zusitzlich wird fiir den selbst erzeugten Strom, der im Verbund verbraucht wird ermittelt, wie viel
CO,-Emission freigesetzt wird. Fiir jeden Komponententyp ist die spezifische CO,-Emission in

einem Vektor C = (cy, ..., cp) mit ¢; € R festgehalten.
P
COzErzeugt = Z (Ek * Ck) (10)
k=1

Allerdings soll in diese Betrachtung nur der CO,-Emission miteinflieBen von dem Strom, der auch
wirklich fiir den Eigenstromverbrauch verbraucht wird. Deshalb wird der erzeugte CO,-Ausstof3
mit dem prozentualen Anteil an selbstverbrauchter Energie multipliziert. Zusammen mit der CO;-
Emission des ausgespeisten Stroms ergibt sich der Trefferwert.

Eges - EEinspeisung
Eges

SCOr€C02 = COzErzeugt * + C02Ausspeisung (1 l)

3.2.3. Optimierung auf Eigenstromverbrauch

Wenn als Zielkriterium die Abdeckung des Eigenverbrauchs durch die Erzeugung gewahlt wird, soll
die Abweichung zwischen der Erzeugungs- und Verbrauchskurve minimiert werden. Das fiihrt dazu,
dass moglichst wenig Regelenergie mit dem Verteilnetz austauscht werden muss. Die Abweichung
wird ermittelt, indem der Root Mean Squared Error (RMSE) fiir die Zeitreihen der Gesamtleistung
und der Verbrauchslast berechnet wird.

1 N
Scorermse = 4| ), (f (1) = g ()’ (12)
i=1

Eine geringe Abweichung bzw. hohe Ubereinstimmung der beiden Kurven fiihrt zu einem gerin-
gen ,,Error” und somit muss weniger Energie ausgeglichen werden. Demnach bildet bei diesem
Zielkriterium die Menge an benoétigter Regelenergie mit dem Verteilnetz den zu minimierenden
Trefferwert. [4]



4. Experimentelle Untersuchung

Im Folgenden soll die beschriebene Methodik unter Beriicksichtigung realer Rand- und Rahmenbe-
dingungen eingesetzt werden, um moglichst allgemeingiiltige Ergebnisse zu erzielen. Dafiir werden
erst die gewdhlten Randbedingungen beschrieben und anschlieBend die entstandenen Ergebnisse
zusammenfassend dargestellt und diskutiert.

4.1. Rahmenbedingungen

Die Optimierung fand mit simulierten Jahreserzeugungskurven von 2016 fiir die Komponenten-
typen auf Basis von Photovoltaik, Windenergie und BHKW statt. Es werden entweder Daten mit
Simulationsmodellen prognostiziert oder reale Erzeugungskurven fiir die Optimierung verwen-
det. Die im Folgenden aufgefiihrten Ergebnisse stammen von Simulationsmodellen aus der in 2.2
vorgestellten Werkzeugumgebung, die fiir den Standort Stuttgart mit Wetterdaten des Deutschen
Wetterdienstes (DWD) [6] versorgt wurden. Fiir das energietechnische Systemszenario wurde eine
elektrische Verbraucherlast tiber das Jahr 2016 erstellt, die eine Optimierung auf den Eigenbedarf
und ein Vergleich zwischen den verschiedenen Systemszenarien ermoglicht. Um moglichst allge-
meingiiltige Ergebnisse zu generieren, wurde eine Vebraucherlast gewihlt, die sich wie der deutsche
Verbrauchsmix verhilt [1]. Die aus vielen Verbrauchergruppen aufgebaute Verbrauchskurve wurde
mit Hilfe der vom Bundesverband der Energie- und Wasserwirtschaft (BDEW) erstellten Standard-
lastkurven zusammengebaut. Die Standardlastkurven sind frei verfiigbar unter [3].

Systeme, die am Offentlichen Verteilnetz hingen, haben in der Regel Vertriage mit grolen, konven-
tionellen Kraftwerken, welche den Strom fiir die Grundlast liefern. Dieser kann zu einem deutlich
geringeren Preis erworben werden als die Regelleistung. Eine eigene Erzeugung rentiert sich fiir
gewohnlich nicht und wire unsicherer. Konventionelle Kernkraftwerke reagieren sehr trige und
laufen gewohnlich bei konstanter Leistung. Deshalb eignen sie sich nicht dazu, Schwankungen
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Abbildung 3: Grundlast wird von Eigenverbrauch subtrahiert

auszugleichen. In Abbildung 3 wird die Verbrauchskurve fiir das Jahr 2016 dargestellt, von der
die Grundlast abgezogen wird. Die resultierende Verbrauchskurve besteht nur noch aus dem wech-
selnden Energiebedarf. Dieser muss von den Komponenten im Verbund bestmdglich ausgeregelt
werden. In Zeiten, zu denen keine eigene Erzeugung aufgrund der Wetterlage moglich ist, muss der
Strom an der Stromborse erworben werden. Im Folgenden sollen optimierte und nicht-optimierte
Systemszenarien auf verschiedene Kriterien verglichen werden. Dafiir werden folgende Kriterien
gewihlt:



* Normalized Root Mean Square Error (NRMSE) zwischen Ertrag und Verbrauch
Der NRMSE berechnet die prozentuale Abweichung fiir die Zeitreihen des Jahresverbrauchs
und des Jahresertrags. Je niedriger der Wert desto kleiner die Abweichung.

* Regelenergie
Damit die Netzstabilitdt gewiahrleistet ist, muss Energie gehandelt werden, wenn die Erzeu-
gung nicht mit Verbrauch iibereinstimmt. Diese wird als Regelenergie bezeichnet.

* Ertrag an der Stromborse (EPEX SPOT)
Der Ertrag an der EPEX SPOT Stromborse ergibt sich, indem die Energiemengen der Re-
gelenergie mit dem Strompreis an der Borse iiber ein Jahr hinweg verrechnet werden. Ein
positiver Wert bedeutet Gewinn an der Stromborse, ein negativer Wert bedeutet Verlust.

* CO;z-Emissionen des im energietechnischen Systemszenario genutzten Stroms
Bei diesem Kriterium soll betrachtet werden, mit welcher CO,-Emissionen der im energie-
technischen Systemszenario genutzte Strom erzeugt wurde. Bei dem selbst erzeugten Strom
muss neben dem CO;-Aussto3 bei der Verbrennung von fossilen Energien, korrekterweise
auch die CO2-Emissionen bei dem Bau der Komponenten berticksichtigt werden. Diese wird
umgelegt auf den Strom, der wihrend der Lebensdauer der Komponente erzeugt wird.
Tabelle 2 zeigt typische CO,-Werte unter Beriicksichtigung von Bau und Stromerzeugung.

Tabelle 2: CO,-Emissionen in g CO,/kWhg fiir Komponententypen nach [9]

Komponententyp  Spezifische CO,-Emissionen
Windenergie 25 g CO2/kWhg
Solarenergie 75 g CO2/kWhg

BHKW mit Erdgas 425 g CO,/kWhg

Neben den CO;-Emissionen, die durch die Komponenten im Verbund entstehen, werden
zudem die CO,-Emissionen durch Ausspeisung von Strom aus dem deutschen Strommix
mitbetrachtet. Das Umweltbundesamt stellt Daten fiir den CO,-Gehalt des Strommixes bereit
[2]. Es wird der Wert aus dem Jahr 2016 mit 527 g CO,/kWh, verwendet.

Eine Vergleichbarkeit der Komponentenkonstellationen wird dadurch gewihrleistet, dass es sich bei
allen betrachteten Konstellationen um Verbinde mit 3 MWh Jahresertrag handelt. Diese Bedingung
wurde in der Nachbarschaftsfunktion gewihlt, damit der Ertrag mit dem Verbrauch der erzeugten
Zielkurve tlibereinstimmt.

4.2. Ergebnisse

In Tabelle 3 sind die Ergebnisse der experimentellen Untersuchung unter Einhaltung der in Abschnitt
4.1 beschriebenen Rahmenbedingungen dargestellt. Die optimierten Konstellationen konnten von
der Methodik zuverldssig in unter 10000 Zustandsbetrachtungen gefunden werden. Wiederholte
Durchfiihrungen und héndisches Nachpriifen haben gezeigt, dass sich die Ergebnisse in der unmit-
telbaren Nihe des globalen Minimums befinden.

Aus Tabelle 3 ist zu entnehmen, dass die Komponentenkonstellation eine maf3gebliche Rolle bei den
unterschiedlichen Kriterien eines energietechnischen Systems einnimmt. So konnten sich bei den
Kriterien Regelenergie und CO,-Emissionen optimierte Systeme deutlich von nicht-optimierten



Tabelle 3: Ergebnisse fiir den Jahresvergleich (S = CO,-Emissionen durch Verbrauch des selbst erzeugten
Stroms, A = CO,-Emissionen durch Verbrauch des ausgespeisten Stroms)

Normalized Root Regelenergie | CO, in g fiir ge- | Epex Gewinn
Energietechnisches Mean Squared Error | in Wh nutzten Strom in €
System (je niedriger, (je niedriger, | (je niedriger, (je mehr,
desto besser) desto besser) | desto besser) desto besser)
Blockhelzk.raftw.erk, 0.40329 930789 S: 362112 1228
Photovoltaik, Windkraft (115.83%) (102.54%) A: 490390 (183.01%)
(je 1 MWh/Jahr) 0o e (119,12%) e
Blockheizkraftwerk 0.52324 1420219 S: 671298 671
(BHKW) (150,28%) (156,45%) A: 748456 (100%)
(3 MWh/Jahr) o Y 1(198,40%) ‘
Photovoltaik (PV) 0,69506 1583074 i 18(;?121395 -13,19
(3 MWh/Jahr) (199,63%) (174,39%) (131.41%) (196,57%)
Windkraft (WK) 0,92134 1715014 i 39%)132657 6 -16,93
(3 MWh/Jahr) (264,61%) (188,93%) (130.77%) (252,30%)
Optimiert auf NRMSE S 527098
BHKW: 1,574456 MWh/Jahr | 0,34818 907767 A 430415 -10,36
PV: 1,060315 MWh/Jahr (100%) (100%) (1'40 79%) (154,40%)
WK: 0,364823 MWh/Jahr .
Optimiert auf CO, S- 84498
BHKW: 0,00003 MWh/Jahr | 0,57614 1197565 A 631117 -15,29
PV: 1,312970 MWh/Jahr (165,47%) (131,92%) (1'000] ) (227,87%)
WK: 1.687001 MWh/Jahr ¢

abheben. Lediglich beim Gewinn an der Stromborse hat sich herausgestellt, dass ein System beste-
hend aus lediglich Blockheizkraftwerken bereits das Optimum darstellt. Das liegt daran, dass der
Strompreis stark von dem Angebot an Wind- und Sonnenenergie abhéngt. Nur das BHKW bietet
eine Charakteristik, die von der Stromborse unabhéngig ist. Somit ist bei einem Mix mit ande-
ren Erzeugern ist zwangsliufig eine Verschlechterung zu erwarten. Allerdings ist an dieser Stelle
anzumerken, dass beim Betrieb eines BHKWs neben den Wartungskosten zusétzlich noch Brenn-
stoffkosten entstehen. Zwar liefert das BHKW im Gegenzug zusétzlich Wiarmeenergie, allerdings
kann diese mit einem Kessel kostengiinstiger erzeugt werden. Beziiglich der Regelenergie mit dem
Verteilnetz ist zu beobachten, dass Wind- und Sonnenenergie den groflten Angebotsschwankun-
gen unterliegen. Eine Mischung aller drei Komponententypen fiihrt zu einem deutlich geringeren
Regelbedarf mit dem Verteilnetz. Hinsichtlich des CO,-Aussto3es kann festgehalten werden, dass
die Einspeisung von Strom einen erheblichen Anteil am Gesamtgehalt hat. Dadurch wird in Kon-
stellationen bestehend aus lediglich Windenergie oder Photovoltaik der verbrauchte Strom effektiv
mit hoheren CO,-Emissionen erzeugt, als bei Konstellationen mit wenig Regelbedarf. Zusammen-
fassend ldsst sich fiir dieses Szenario festhalten, dass bei Verbidnden aus reiner Windenergie die
auszuregelnde Energie sehr grof ist und die Energie zu Zeiten erzeugt wird, in denen der Preis an



der Stromborse aufgrund des hohen Angebots niedrig ist. Gleiches ldsst sich tiber die Losung aus
Photovoltaik sagen. In diesen Fillen ist eine Mischung von Geritetypen empfehlenswert.

5. Zusammenfassung

Mit der Umstellung der Energieversorgung auf umweltschonende Verfahren sind neuere Heraus-
forderungen im Stromnetz entstanden. In dieser Arbeit wurde eine auf kiinstlicher Intelligenz
basierende Methodik beschrieben, die es erlaubt die Konstellation eines Systems auf ein konkretes
Szenario mit Verbraucher, Wetter und Stromborse zu optimieren. Wie experimentelle Untersuchun-
gen aufzeigten, musste ein Verbund, der lediglich auf Windenergie setzt, 88,93% mehr Energie mit
dem Verteilnetz austauschen als es bei dem optimierten System der Fall war. Noch deutlicher fiel
der Vergleich fiir die CO,-Emissionen aus: Bei einem optimierten System konnte der Eigenstrom-
bedarf mit 98,40% weniger CO,-Aussto3 abgedeckt werden, als es bei einem System bestehend
aus Blockheizkraftwerken der Fall war. Damit konnte gezeigt werden, dass die Konstellation an
Komponenten in einem energietechnischen System groen Einfluss auf diese Kriterien besitzt und
entsprechend eine systematische Optimierung der Konstellationen energietechnischen Systemen ein
enormes Optimierungspotenzial beinhaltet. Die vorgeschlagene Methodik ermoglicht es, Betreiber
energietechnischer Systeme, wie Stadtwerke, bei der Planung des Aus- oder Aufbaus energietechni-
scher Systemen unter Berticksichtigung deren konkreten Anforderungen und Rahmenbedingungen
wirkungsvoll zu unterstiitzen.
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