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Kurzfassung:

Lastmanagement kann zum Ausgleich der fluktuierenden erneuerbaren Erzeugung beitragen.
Im vorliegenden Beitrag wird ein neuartiger Ansatz zur Modellierung von Lastmanagement im
agentenbasierten Strommarktmodell AMIRIS vorgestellt. Lastverzicht wird hierbei durch Zer-
legung der Lastkurve in Nachfragesegmente modelliert. Diese Segmente enthalten jeweils
eine geplante nachgefragte Menge und einen Preis, der die Zahlungsbereitschaft ausdriickt.
Lastverschiebung wird mit dynamischer Programmierung und einer zweidimensionalen Zu-
standsdefinition aus der aktuellen Verschiebedauer und einem diskretem Energieniveau ab-
gebildet. Die Vorteile des innerhalb der agentenbasierten Simulation verwendeten dynami-
schen Programmierungsansatzes liegen in seiner Rechenzeiteffizienz sowie der Mdglichkeit,
unterschiedliche Strategien zur Vermarktung von Lastverschiebungskapazitaten und verschie-
dene Endkundenpreise abzubilden. Der Ansatz wird zunachst fur stilisierte Testfalle angewen-
det, um seine Grundfunktionalitat aufzuzeigen. Darliber hinaus werden eine systemkostenmi-
nimierende und eine gewinnmaximierende Strategie fiir die Vermarktung von Lastverschie-
bungskapazitaten verglichen. Im Ergebnis zeigt sich, dass die Unterschiede in den Dispatch-
Entscheidungen zwischen den Strategien mit zunehmender Portfoliogrol3e anwachsen. Bei
der gewinnmaximierenden Strategie werden haufigere Aktivierungen mit niedrigeren Leistun-
gen angestrebt. Infolgedessen steigen der realisierte Gewinn und die Systemkosten.

Keywords: Lastmanagement, Demand Response, agentenbasierte Modellierung, Strom-
marktmodellierung, dynamische Programmierung

1 Einleitung

Die Energiewende erfordert eine zunehmende Flexibilitéat, um Schwankungen durch fluktuie-
rende erneuerbare Erzeugungseinheiten auszugleichen [1, pp. 1-4]. Lastmanagement, auch
als ,Demand Response” oder ,Demand-Side Management* bezeichnet, ist eine der Moglich-
keiten, diese Flexibilitdét durch Nachfrageanpassungen zu erreichen [2]. Das grundlegende
Konzeptistin den 1970er Jahren in den USA entstanden [3, p. 1, 4, p. 2] und wird daher bereits
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seit einiger Zeit untersucht. Im Zeitverlauf wurden mehrere Vorschlége fir eine Klassifizierung
gemacht, z. B. in [3, 5-8]. Aus Prozesssicht kann zwischen Lastverzicht ohne Kompensation
des reduzierten Energiebedarfs und Lastverschiebung, d. h. einer zeitlichen Verschiebung des
Energieverbrauchs, unterschieden werden [9, 10].

In [2] wird eine ausfihrliche Literaturlibersicht Gber Lastmanagementmodelle gegeben, die in
vier Kategorien eingeteilt werden: (1) Tarifmodelle, (2) Elektrizitatssysteme / -markte, (3) spe-
zifische Endanwendungen und (4) Steuerungsstrategien. Fir den vorliegenden Beitrag sind
die Kategorien (2) und (3) von Relevanz. Fur die Kategorie (3) gibt es einige Studien, die vor
allem technisch-6konomische Potenzialabschatzungen vornehmen, sowohl international [11-
14] als auch mit Fokus auf Deutschland [15-18]. Eine Metaanalyse der Abschatzungen fir
Deutschland wurde in [19] durchgeflhrt. Einige der ausgewerteten Quellen verwenden funda-
mentale Strommarktmodelle fir die Potenzialabschatzung, z. B. [10, 20, 21]. Ein Vergleich
dieser grundlegenden Modellierungsansatze wurde in [22] vorgenommen und wird in diesem
Beitrag weitergefiihrt. Die Kategorie (3) zeichnet sich dadurch aus, dass einzelne Prozesse
und Anwendungen sehr viel detaillierter betrachtet werden, wie in [23—-26]. In diesem Litera-
turstrang wird eine mikrookonomische Perspektive eingenommen. [27] gibt einen Uberblick
Uber diese haufig gemischt-ganzzahligen Modellanséatze.

Obwohl [2] darlegt, dass diese Modellkategorien nicht vollkommen trennscharf sind, gab es
bisher nur sehr wenige Arbeiten, die die mikroékonomische Perspektive der Kategorie (3) in
einen breiteren Systemkontext der Kategorie (2) integrieren. Agentenbasierte Modellierung
(ABM) ermdglicht, die vorliegende Forschungslicke zu schlie3en und begrenzte Informatio-
nen sowie unvollkommene Voraussicht fur Akteure einzufihren [28, 29]. Die Autoren aus [30]
verwenden ABM, berlicksichtigen jedoch nicht hinreichend die zeitlichen Limitationen, die fur
viele Anwendungsfalle entscheidend sind. Um die vorliegende Forschungsliicke zu schliel3en,
wird das agentenbasierte Strommarktmodell AMIRIS [31] um eine Modellierung von Lastver-
schiebung sowie Lastverzicht erweitert. Dies ermoglicht es, die Auswirkungen politischer In-
strumente und Anreize auf das einzeldkonomische Lastmanagementpotenzial in zuklnftigen
Analysen zu untersuchen. Der vorliegende Beitrag konzentriert sich auf den Modellierungsan-
satz selbst und insbesondere auf Lastverschiebung. In stilisierten Testfallen wird der neue
Modellierungsansatz mit existierenden speicheranalogen Lastverschiebungsimplementierun-
gen aus fundamentalen Strommarktmodellen verglichen. Darliber hinaus werden verschie-
dene Dispatch-Strategien fir Lastmanagement implementiert und in einer zweiten Fallstudie
verglichen.

Die folgenden Abschnitte sind wie folgt strukturiert: In Abschnitt 2 wird der Modellierungsan-
satz im Detail beschrieben und mit fundamentalen Modellanséatzen verglichen. Abschnitt 3 ent-
halt die Beschreibung und die Ergebnisse fur zwei Fallstudien, wobei der Fokus auf der Last-
verschiebung liegt. In Abschnitt 4 werden die Ergebnisse und die Grenzen der Methode dis-
kutiert, bevor in Abschnitt 5 ein Fazit gezogen wird.

2 Methode

Das agentenbasierte Strommarktmodell AMIRIS wurde in [31] und [32] beschrieben. Es er-
moglicht die Simulation der Dispatch-Entscheidungen einzelner Agenten auf dem deutschen
Day-Ahead-Strommarkt. Die Entscheidungen der Agenten werden aus Regeln und Algorith-
men abgeleitet, was eine hohe Ausflihrungsgeschwindigkeit der Simulation ermdglicht. Dabei
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bilden mikro6konomische Ziele wie Gewinnmaximierung die Grundlage fir die unter Unsicher-
heit getroffenen Entscheidungen. Im Kern werden die aggregierten Nachfrage- und Angebots-

kurven geschnitten, um den Marktraumungspreis zu ermitteln.

Parameter- und Variablenbezeichnungen

Mengen
A Menge aller Lastverschiebezusténde
E Menge aller erlaubten Energiezusténde
T, Menge aller erlaubten Verschiebedauern
Parameter
tax maximale Verschiebedauer h
E' Energielimit flr Lasterh6hungen MWh
E* Energielimit flr Lastreduzierungen MWh
AE . maximale erreichbare Unterschied im Energieniveau MWh
OE Energieauflosung (MWh pro diskretem Energieschritt) MWh
6P Leistungsauflésung (MW pro diskretem Leistungsschritt) MW
€min minimaler Energiezustand -
€y Nullenergiezustand (E = 0) -
€max maximaler Energiezustand -
Ne Anzahl an Energiezustédnden pro Regelrichtung -
Prin (t) minimale Leistung zum Zeitschritt ¢ MW
Prax(t) maximale Leistung zum Zeitschritt ¢ MW
pportfolio maximale zuléssige Leistung des Portfolios MW
Phax(t) maximale Anzahl an Leistungsschritten -

fur Lasterh6hungen von Zeitschritt t nach t + 1
Dinax(t) maximale Anzahl an Leistungsschritten -

fur Lastreduktionen von Zeitschritt ¢t nach t + 1
Cyar variable Verschiebekosten €/MWh
Variablen
e(t) Energiezustand zum Zeitschritt ¢ -
ts(t) aktuelle Verschiebedauer zum Zeitschritt ¢ h
E(t) Energieniveau zum Zeitschritt ¢ MWh

2.1 Lastverzicht

Lastverzicht wird durch die Einfihrung einer feineren Auflosung der Nachfragekurve model-
liert. Die gesamte Stromnachfrage wird hierfir in kleinere Segmente unterteilt. Die in [37] de-
finierten Nachfragepotenzial-Cluster werden fiir die Parametrierung herangezogen. Die Gra-
nularitat ist jedoch im Prinzip beliebig wéahlbar. Jedem Segment wird ein exogen gegebener
Basislastgang der Verbraucher im Segment in stiindlicher Aufldsung zugeordnet sowie ein
fester Wert fur den Value of Lost Load (VOLL), der die angenommene Zahlungsbereitschaft
der Verbraucher im Segment angibt. Ubersteigt der Strompreis diesen Wert, wird die Nach-
frage des jeweiligen Segments reduziert, d. h. das jeweilige Lastverzichtpotenzial wird in dem
MalRe aktiviert, wie es fur die Marktrdumung erforderlich ist. Fir die verbleibende, als nicht
abschaltbar angenommene Nachfrage wird ein preisunabhéngiges Angebot mit der techni-
schen Preisgrenze des Day-Ahead-Marktes (derzeit 3.000 € MWh [33, p. 5]) platziert. Die
Restnachfragezeitreihe ergibt sich aus der Subtraktion der Basislast aller Lastverzichtseg-
mente von der Gesamtnachfragezeitreihe. Abbildung 1 stellt das Grundprinzip dar.
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—— Angebot
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- unflexible Nachfrage

Makrtraumungspreis

Leistung

Abbildung 1: (a) Ursprungliche unflexible Nachfrage; (b) flexible Struktur der Nachfragekurve

2.2 Lastverschiebung

Im Folgenden wird die numerische Implementierung der Lastverschiebungsoptimierung mittels
dynamischer Programmierung erlautert und dann auf verschiedene Dispatch-Optimierungs-
strategien eingegangen.

2.2.1 Prozessdarstellung

Fur die Modellierung der Lastverschiebung bauen wir auf dem Modellierungsansatz fur Spei-
cher auf, der in [34, pp. 42-45] beschrieben wurde. Die intertemporalen Entscheidungen der
Lastverschiebung werden mittels diskretisierter Zustdnde und dynamischer Programmierung
optimiert, um eine schnelle numerische Lésung zu erreichen. Wir definieren die Lastverschie-
bungszustande als Tupel aus einer Verschiebedauer tg, d. h. der Zeit, fir die die Last bisher
verschoben wurde, und einem diskreten Energieniveau e:

= {(t;,e)}Vt; €T, e EE (1)

mit
-l
Ty = {0,1, ..., tIa% — 3)

Die minimalen und maximalen Energiezustande ey, und ey, definieren die Grenzen des
Zustandsgitters fur die Lastverschiebung. Das Zustandsgitter spannt sich symmetrisch um den
Null-Energie-Zustand e, auf, d. h. um denjenigen mit einem Energieniveau von 0 (Abbil-
dung 2). Die diskreten Energiezustande e(t) werden realen Energieniveaus E(t) des Lastma-
nagementportfolios zugeordnet. Negative Energieniveaus entsprechen Energiezustanden, die
kleiner sind, und positive Energiezustanden, die groRRer sind als der Nullenergiezustand e,.

E(t) = (e(t) —eg) - OE (4)
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Gewadhlte Lastverschiebungszustéande dirfen weder Energiegrenzen noch Leistungs- oder
Zeitgrenzen verletzen. Energie- und Zeitgrenzen sind bereits durch die Definition des Zu-
standsgitters beriicksichtigt. Leistungsgrenzen werden eingehalten, indem der Ubergang von
einem Energiezustand in einen anderen auf die aktuell verfiigbare Lasterhéhungs- oder Last-
reduktionskapazitat pfnax(t) bzw. pfnax(t) begrenzt wird. Die Lasterhéhungs- und Lastredukti-
onskapazitaten sind als exogen definierte Zeitreihen in stiindlicher Auflésung gegeben:

P(t) — Ppyin(

Prnax(t) = %} ©)
P, () — P(t

P = [P0 ©)

Bei stiindlichen Zeitschritten sind die Zahlenwerte von 6P und SE identisch, da in diesem Fall
1 MW Lastverschiebung zu einem 1 MWh Energie-Delta flhrt. Bei Zustandstibergdngen zum
Nullenergiezustand e,, wird auch die Verschiebungszeit auf Null zuriickgesetzt. Ubergange zu
anderen Energieniveaus, die das Nullniveau nicht Giberqueren, erhéhen die Verschiebedauer
ts in jedem Zeitschritt um eins. Wird jedoch das Nullniveau der Gberquert, so handelt es sich
hierbei um eine sofortige weitere Lastverschiebung, allerdings in umgekehrter Richtung. Die
Verschiebedauer wird dann mit dem Wert 1 neu initialisiert.

aktuelle
Verschiebe- — — Energiezustand
dauer | .j
(2, 4) Nullenergieniveau
Cmax = 4 O O Lastverschiebezustande (i, e)
(1,3~ (2,3) |Pmax(® @ Startzustand
3 -
— Erlaubte Ubergange
2 L
(OC 2) Pmax () — Riicksetzung
1 O — Umkehrung
(1.1)
€min = 0 O O > ts
0 1 2

Abbildung 2: Zustandsnetz und erlaubte Ubergéange fiir den exemplarischen Ausgangszustand (1, 3)

Sobald die maximale Verschiebedauer innerhalb des nachsten Ubergangs erreicht wirde,
muss das Energieniveau der Lastverschiebung entweder sein Vorzeichen @ndern oder zu e,
zurickkehren.

E(t+1) =0V sgn(E(t+1))=—sgn(E(t)) Vtg =t %)

Fir jeden Ubergang werden die nachstmdglichen Lastverschiebungszustiande ermittelt, indem
die Leistungsgrenzen des jeweiligen Schritts Uberprift werden. Der Nullenergiezustand e ist
immer als Option enthalten, um ,Sackgassen® der dynamischen Programmierung zu vermei-
den. Es werden jedoch hohe Strafkosten fiir erzwungene Ricksetzungen in den Nullenergie-
zustand, welche die Leistungsgrenzen verletzen wirden, eingefiihrt. Damit werden unzul&s-
sige Pfade vermieden.
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Interpretiert man eine teilweise Lastverschiebung innerhalb eines Lastmanagementportfolios
nicht als ,gleichverteilt® Gber alle Portfolioeinheiten, sondern als maximale Verschiebung ein-
zelner Einheiten des Portfolios, so ergibt sich die Méglichkeit, die Verschiebedauer tber t"3*
hinaus zu verlangern. Hierbei findet eine portfoliointerne Umverteilung der Lastverschiebung
auf, bei der ein Teil eines Portfolios in eine Richtung verschoben wird, um frihere Verschie-
bungen auszugleichen, wahrend der andere Teil in die andere Richtung verschoben wird. Hier-
durch kann die aktuelle Verschiebung effektiv verlangert werden. Im vorliegenden Ansatz ist

dieses Verhalten so limitiert, dass insgesamt nicht mehr als die gesamte Portfoliokapazitét

prortiolio auf einmal verschoben wird, da sonst Leistungsgrenzen verletzt wiirden, wie auch [35]

zeigt.

2 le(t) — eol + le(t + 1) — e(t)] < PR ®)

2.2.2 Strategien

Im vorliegenden Modell kdnnen zwei verschiedene Strategien zur Vermarktung der Lastver-
schiebekapazitaten eingesetzt werden. Die eine zielt auf die Minimierung der Systemkosten
ab, wahrend die andere den Gewinn des Portfoliobesitzers maximiert. Letztere erlaubt die Be-
ricksichtigung von Steuern und Abgaben, wahrend die erste nur Systemkosten bertcksichtigt.

Dem Agenten, der auf Systemkostenminimierung abzielt, wird eine perfekte Prognose (ber
die Grenzkosten aller anderen Kraftwerke und deren beabsichtigte Gebotsabgabe mitgeteilt.
Dies ermdglicht es der Systemkostenminimierungsstrategie, etwaige Anderungen des Markt-
raumungspreises durch zusatzliche oder reduzierte Nachfrage zu beriicksichtigen. Dartber
hinaus werden auch die variablen Kosten der Lastverschiebung beachtet, da diese ebenfalls
zu den Systemkosten beitragen. Um den Dispatch-Fahrplan des Lastverschiebeportfolios zu
erstellen wird der Pfad mit den niedrigsten Systemkosten ausgewahlt. Am simulierten Day-
ahead-Markt wird die Lastverschiebekapazitéat preisunabhangig angeboten, um die Vermark-
tung des Portfolios gemaf des optimierten Einsatzfahrplans zu gewahrleisten.

Der Agent mit gewinnmaximierender Strategie nutzt ebenfalls eine perfekte Prognose der Ge-
bote anderer Akteure einschlie3lich deren Ab- (markdowns) oder Aufschlage (markups) auf
die Grenzkosten der Kraftwerke. Auf dieser Basis berechnet der Agent mogliche Preisande-
rungen, die sich aus seiner Dispatch-Entscheidung ergeben. Der Agent ermittelt die erwarteten
Erldse aus dem Angebot von Lastreduktion an der Strombdrse. Zur Ermittlung des Gewinns
subtrahiert der Agent die variablen Kosten, die zuséatzlichen Kosten fir Steuern und Abgaben
sowie die Kosten fir eine assoziierten Lasterhdhung von den erwarteten Erlésen. Hiernach
kann dann im Prognoseintervall der profitabelste Einsatzpfad ausgewahlt werden. Um den
Zuschlag flr einen optimierten Fahrplan zu erhalten, bietet der Agent Lastreduktion bzw.
-erh6hung am Markt zu einem Preislimit an, das knapp unter bzw. Gber dem prognostizierten
Marktraumungspreis liegt.

2.3 Vergleich mit fundamentalen Modellierungsanséatzen

Im Folgenden wird der Vergleich fundamentaler Modellierungsansétze fir Lastverschiebung
aus [22] um einige Kriterien sowie den soeben vorgestellten agentenbasierten Modellierungs-
ansatz erweitert (Tabelle 1). Bei den fundamentalen Modellierungsansatzen liegen bereits ei-
nige Unterschiede in der Prozessreprasentation vor. Fir die Verknipfung von Lasterhéhung
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und -reduktion werden unterschiedliche Ansétze verwendet. Zwei der vier Fundamentalan-
satze berlcksichtigen Restriktionen fir ein fiktives Speicherniveau der Lastverschiebungen.
Drei von vier beriicksichtigen kurzfristige und zwei langfristige Energiegrenzen.

Der vorliegende agentenbasierte Ansatz ist der einzige, der einzelwirtschaftliche Kosten und
Erlose sowie eine von der Systemkostenminimierung abweichende einzelwirtschaftliche Ge-
winnmaximierungsstrategie bertcksichtigt. Darliber hinaus werden durch die Anwendung ei-
nes dynamischen Programmierungsansatzes mit diskretisierten Zustanden schnellere L6-
sungszeiten als bei der linearen Programmierung mit kontinuierlichen Variablen erreicht. Der
vorliegende Ansatz schneidet in Bezug auf Rechenzeiten sogar besser ab als der aus [21],
der wegen fester Verschiebezyklen schneller 16st als die anderen fundamentalen Modellie-
rungsansatze. Abstriche werden im vorliegenden Ansatz bei der Granularitat der Modellierung
von Lastmanagementportfolien zugunsten schnellerer Losungszeiten gemacht, wie in Fallstu-
die A gezeigt wird. Der Ansatz bericksichtigt keine langfristigen Limitationen.

Tabelle 1: Vergleich von Lastmanagementmodellierungsansatzen

Art Modellier- Prozessreprasentation Ldsungscharakteris-
ungsansatz tik
c
< o
= c %]
2.8 5 5§ o ¢
4% = Q ~ = ®
S8 g 3 S 2 5
o>F =—a = T ) @ o S < c
co <2 g - = c e o =
2S¢ 32 = 2 = 3 3 S8 ¢ = =
23 =3 B 3 = & = X9 3 N @
S o O = c ° 2 @ = o= D c >
cc §5¢ =S = > > K] S £ L) )
X S5 2o 5 © = ® o N > = =
55 88 3 £ & X § £2 3 g S
> od Jd %) L [ a w s x 173}
Zerrahn & Min
Schill (2015) Map X (ST) X LP S SC
DIW [35]
© Gils (2015) Sym, (ST, Min
5§  DLR[10] Ba X X X 7 X P s g
S Steurer Min
s (2017) Sym X X X LP s sC
S IER [20]
5  Ladwig ST Min
2 (2018) Sym X X X LT' X X LP S sC
T TUD [21]
Kochems & Min
Schimeczek SC,
% (2021) En X X X) ST X) X DP ms  \iax
< AMIRIS P
Abkurzungen:

- Map: direkte Verknipfung von Teilprozessen (Lasterhéhung und -reduktion)

- Sym: symmetrische Nebenbedingungen (je eine fiir Lasterhéhung und eine fir -reduktion)
- Bal: Verwendung von Balancing-Variablen

- En: Berlicksichtigung von Zeitrestriktionen fiir unausgeglichenes Energieniveau

- ST: kurzfristig

- LT: langfristig

- LP: lineare Programmierung

- DP: dynamische Programmierung

- Min SC: Minimierung der Systemkosten

- Max P: Maximierung des Gewinns
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2.4 Fallstudie A: Stilisiertes Stromsystem

In Fallstudie A wird ein stilisiertes Stromsystem mit den in Tabelle 2 aufgefiihrten Parametern
analysiert, um das Verhalten und die Limitationen der Lastverschiebungsimplementierung zu
untersuchen. Im Ausgangsfall wird eine flache Nachfrage von 100 MW durch die Erzeugungs-
leistung einer generischen, grenzkostenfreien Erzeugungseinheit gedeckt. In der Fallstudie
werden nun verschiedene Arten von Nachfrageschwankungen eingefiihrt und es wird analy-
siert, wie diese ausgeglichen werden.

Tabelle 2: Parametrisierung des stilisierten Stromsystems

Anlage Ausgangsfall / Er- Leistungsgrenzen Kosten
zeugung

Kohlekraftwerk optimiert 0; 1.000 MW 32,5 €/MWh
Generische Erzeugung (fixiert) 100 MW 0; 1.000 MW 0
Shortage optimiert 0; 1.000 MW 200 €MWh
Nachfrage 100 MW - -

. . 0,05 €/MWh (Erhéhung)
Lastverschiebung 0 0; 200 MW 0,05 €/MWh (Reduktion)

Es werden drei Unterfélle betrachtet: Fall A.1 zeigt das Verhalten bei kurzfristigen, jeweils ein-
stiindigen Nachfrageschwankungen, Fall A.2 bewertet das Verhalten bei mehrstiindigen Nach-
frageschwankungen. Fall A.3 untersucht je einstiindige Nachfrageschwankungen, bei denen
die Zeiten zwischen den Schwankungen die maximale Verschiebezeit Gberschreiten. Die Un-
terfalle und der Einsatz des Lastverschiebungsportfolios sind in Abbildung 3 dargestellt.

In der Abbildung sind auf der primaren y-Achse die Abweichungen der Nachfrage von der
flachen Nachfrage von 100 MW, die von der generischen Erzeugung gedeckt wird, dargestellt.
Diese miissen entweder durch zusatzliche Erzeuger bzw. Uberschusserzeugung oder alter-
nativ durch die Aktivierung von Lastverschiebungen ausgeglichen werden. Eine Abregelung
der generischen Erzeugung wird nicht beriicksichtigt. Lastverschiebung ist als die giinstigste
Flexibilitatsoption parametriert, weshalb von ihrem Einsatz ausgegangen wird. Fir alle Unter-
falle wird die maximale Verschiebedauer auf finf Zeitschritte festgelegt (tJ#* = 5).

Lasterh6hungen bzw. -reduktionen werden durch griine bzw. orangefarbene Balken mit Wer-
ten auf der primaren y-Achse dargestellt. Diese Lastverschiebungen stellen Abweichungen
von der Basislast (Last vor Lastmanagement-Aktivierung) dar. Eine Lastverschiebung von
50 MW nach unten bedeutet also, dass die Basislast um 50 MW gesenkt wird. Lastverschie-
bungen sind damit vom Vorzeichen her genau entgegen der auszuregelnden Abweichungen
der Nachfrage von der gleichbleibenden Nachfrage vor Lastmanagement. Auf der sekundéren
y-Achse ist das resultierende Energieniveau der Lastverschiebungen abgetragen. In [22]
wurde gezeigt, dass die Fundamentalmodellierungsansatze aus [10] und [35] die Nachfrage-
schwankungen fir alle diese Teilfalle ausgleichen konnten.
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Abbildung 3: Nachfragesituation vor Lastmanagement und realisierte Lastverschiebungen fur Fallstudie
A (Unterfalle: A.1 oben, A.2 Mitte, A.3 unten)

Im Ergebnis bestétigt Fall A.1 die grundlegende Funktionalitat des gewahlten agentenbasierten Model-
lierungsansatzes fur Lastverschiebung. Die Félle A.2 und A.3 zeigen Limitationen der Portfoliorepra-
sentation auf, die bei langen zu tberbrickenden Dauern der Verschiebungen auftreten. Die Ergebnisse
werden in Abschnitt 3.1 diskutiert.

Seite 9 von 15



12. Internationale Energiewirtschaftstagung an der TU Wien IEWT 2021

2.5 Fallstudie B: Analyse der abweichenden Strategien

Nun werden die Unterschiede zwischen der systemkostenminimierenden und der gewinnma-
ximierenden Dispatch-Strategie hinsichtlich der Preis- und Systemkosteneffekte analysiert.
Hierzu wird AMIRIS basierend auf historischen Zeitreihendaten (fir aggregierte Nachfrage,
Rohstoff- und CO,-Preise sowie erneuerbare Erzeugungspotenziale) aus dem Jahr 2012 kon-
figuriert. Diese Konfiguration umfasst eine relativ stark aggregierte Darstellung der Stromsys-
temakteure. Sie dient dazu, Dispatch-Entscheidungen fir den deutschen Day-ahead-Strom-
markt ohne grenziberschreitenden Austausch zu simulieren. Konventionelle Kraftwerke wer-
den als diskrete Einheiten mit interpolierten Wirkungsgraden modelliert, analog zu [36]. Die
Einspeisung erneuerbarer Energien erfolgt gemaf inrer Erzeugungspotenziale, da diese Ener-
gietrager preisunabhéngig vermarktet werden.

Fallstudie B analysiert die Auswirkungen von Marktmacht, weshalb die Kapazitat des Lastma-
nagementportfolios schrittweise erhdht wird. Die Abweichungen zwischen der gewinnmaximie-
renden und der systemkostenminimierenden Dispatch-Strategie werden in einem identischen
Stromsystem mit gleicher Lastmanagementparametrierung untersucht (Tabelle 3). Es wird je-
weils eine konstante Anzahl von Energiezustanden pro Regelrichtung n, zur Diskretisierung
des Lastverschiebeportfolios verwendet, wahrend dessen Kapazitat erhdht wird.

Tabelle 3: Lastverschiebungsparametrisierung fur Fallstudie B

Parameter Wert(e) Formel Einheit
Initiales Energieniveau 0 E(0)=0 MWh
Initiale Verschiebedauer 0 t;(0)=0 h
qumale Leistung des Port- 10: 100; 1.000; 10.000 pportfolio MW
folios max

Energielimit (Erhéhung / . . . N tnax portfolio

Reduktion) 20; 200; 2.000; 20.000 E'"=F' = — P MWh
E_nerglezustande pro Regel- 40 1y =40 )
richtung

Maximale Verschiebedauer 4 tIxX = 4 h
Variable Verschiebekosten 10 Cyar €/MWh

Die Anzahl der Aktivierungen von Lastverschiebung und der Vollverschiebezyklen sind in Ta-
belle 4 dargestellt. Aktivierungen sind Prozesse, die aus einer Lasterhéhung bzw. -reduktion
und einer zugehdrigen, kompensierenden Lastreduktion bzw. -erhéhung bestehen. Zeitliche
Lange und die Menge der verschobenen Energie sind dabei unerheblich. Vollverschiebezyklen
sind durch das absolute Delta des Energieniveaus AE,,,x definiert, das wahrend eines regulé-
ren, d. h. nicht verlangerten Schaltzyklus, maximal erreicht werden kann. Da hier keine zu-

satzlichen Einschrankungen der zeitlichen Verflgbarkeit der Leistung berlicksichtigt werden,

wird dies dadurch realisiert, dass die maximale Portfoliokapazitat PRl jeweils fiir die Halfte

der maximalen Verschiebedauer tT** nach oben bzw. nach unten verschoben wird. Effektiv
wird also die maximale Portfoliokapazitat fur die maximale Verschiebedauer verschoben.

ortfolio
|AEmax| = Prﬁax - tgax €)

Seite 10 von 15



12. Internationale Energiewirtschaftstagung an der TU Wien IEWT 2021

Tabelle 4: Aktivierungen und Vollverschiebezyklen fur Fallstudie B

Leistung des Lastver- | Systemkostenminimierender Agent Gewinnmaximierender Agent
schiebeportfolios in Aktivierungen Vollverschiebe- Aktivierungen Vollverschiebe-
MW zyklen zyklen
10 783 537 800 545
100 790 524 813 530
1.000 868 441 929 409
10.000 1.380 179 1.483 143

Ausgewertet werden ferner das durchschnittliche Energiedelta pro Aktivierung, die Gewinne
des gewinnmaximierenden Agenten sowie die Unterschiede in den Systemkosten und die An-
zahl der Stunden mit abweichenden Dispatch-Entscheidungen (Tabelle 5).

Tabelle 5: Ergebnisse fir Fallstudie B

Systemkostenmin- Relative Dif- | Anzahl der
Leistung des imierender Agent ferenz der Stunden mit
Lastverschie- durchschnittliches durchschnittli- | Gewinn Systemkosten | abweichen-
beportfolios Energiedelta / Akti- ches Energie- | /installierter zwische_n den | dem Dis-
in MW vierung in MW delta / Aktivie- | Leistung Strategien patch
rung in MW in MW x 1076 inh
10 27 27 26.009 4 137
100 265 261 25.075 41 271
1.000 2.032 1.761 17.533 504 1.233
10.000 5.180 3.856 1.818 1.742 3.184

Gewinnmaximierender Agent

3 Diskussion

3.1 Portfolioreprasentation

In Fall A.1 liegt das erwartete Verhalten vor. Alle Nachfrageschwankungen werden ausgegli-
chen und der grundlegende Ansatz kann verifiziert werden. Das Verhalten ist das gleiche, das
fur alle fundamentalen Modellierungsansatze fir Lastverschiebung in [22] beobachtet wurde.

Die Falle A.2 und A.3 zeigen Limitationen des Ansatzes in Bezug auf die Granularitéat der Dar-
stellung des Lastverschiebungsportfolios auf. Die Notwendigkeit einer Kompensation des ge-
samten Portfolios bei Erreichen der maximalen Verschiebungszeit verhindert, dass langerfris-
tige Schwankungen vollstédndig ausgeglichen werden kénnen. Im Gegensatz zu den in [22]
untersuchten fundamentalen Modellierungsansatzen [10] und [35] ist es im vorliegenden An-
satz nicht moglich, das Lastverschiebungsportfolio in beliebige Teile zu zerlegen, um die
Schwankungen auszugleichen. Eine Verknipfung von Einzelprozessen, wie in [10] und [35],
ist nicht zulassig, da dies das zugrundeliegende Optimalitatsprinzip des Ansatzes der dynami-
schen Programmierung nach Bellman [37, p. 504] verletzen wirde. In Fall A.3 zeigt sich die
Leistungsbegrenzung fiir verlangerte Lastverschiebungen des Portfolios. Die maximale Kapa-
zitat des betrachteten Portfolios betragt 100 MW. Daher lasst sich das Nachfragedelta von
75 MW nicht ausgleichen, da dazu insgesamt 150 MW an Lastverschiebung bendtigen wir-
den, 75 MW fur den Ausgleich der vorherigen Verschiebung und weitere 75 MW fiir die Ver-
langerung des Verschiebeprozesses auf dem gleichen Energieniveau. Folglich kdnnen nur
50 MW an Verschiebeleistung verlangert werden.
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Sowohl in Fall A.2 als auch in Fall A.3 sind Randeffekte durch das begrenzte Zeitintervall der
Beispielfalle festzustellen. Das Energieniveau wird am Ende konstant gehalten und weicht von
0 ab. Da Lastmanagement hier mit sehr geringen Kosten verbunden ist, ist es billiger, die letzte
Verschiebung zu verlangern anstatt die Lastverschiebung auszugleichen. Diese Effekte treten
jedoch nur am Ende eines Simulationszeitraums und bei einer Kostenparametrisierung wie
der gewahlten auf. FUr Langzeitsimulationen, die sich Uber Monate oder Jahre erstrecken,
kénnen diese Randeffekte daher als irrelevant angesehen werden.

3.2 Abweichende Strategien

In Fallstudie B lasst sich generell beobachten, dass bei grol3eren Portfolien mehr Lastverschie-
bungen auftreten, sowohl bei einer systemkostenminimierenden als auch bei einer profitmaxi-
mierenden Strategie. Dies liegt daran, dass mit mehr verschiebbarer Leistung absolut gesehen
grolRere Systemkostenreduktionen bzw. gréRere Gewinne erzielt werden kénnen. Die Anzahl
der vollen Schaltzyklen nimmt jedoch ab, da bei gro3eren Lastmanagementportfolien seltener
die Notwendigkeit besteht, die vollen Kapazitaten auszunutzen.

Es ist auRBerdem festzustellen, dass der gewinnmaximierende Agent im Vergleich zum sys-
temkostenminimierenden Agenten eine etwas gréf3ere Anzahl von Aktivierungen erreicht, aber
im Durchschnitt weniger Energie verschiebt, was zu einer geringeren Anzahl von Vollverschie-
bezyklen fihrt. Die Unterschiede zwischen den Strategien nehmen mit zunehmender Portfo-
liogroRe zu. Wahrend der systemkostenminimierende Agent versucht, hohe Preise so oft wie
mdoglich auszugleichen, muss der Agent mit der anderen Strategie einen hinreichenden Preis-
Spread zum Zwecke der Gewinnmaximierung aufrechterhalten und setzt daher Lastverschie-
bepotentiale gezielt nicht voll ein. Es lasst sich beobachten, dass die Anzahl der Stunden mit
abweichenden Dispatch-Entscheidungen mit zunehmender PortfoliogroRRe stark ansteigt. Dar-
Uber hinaus steigen zwar die absoluten Gewinne des gewinnmaximierenden Agenten mit zu-
nehmender PortfoliogréRe und Marktmacht, die Gewinne pro installierter Leistung sinken je-
doch. Wie erwartet sind die Systemkosten der gewinnmaximierenden Strategie héher als die
der systemkostenminimierenden Strategie. Die Unterschiede der Systemkosten sind durch-
gangig gering, nehmen aber mit steigender PortfoliogroRe zu. Ahnliches wurde in [38] auch
fur den Einsatz von Stromspeichern ermittelt.

Bei der Systemkostenminimierungsstrategie werden preisunabhangige Gebote abgegeben,
um eine Aktivierung zu erzwingen. Obwohl eine perfekte Preisprognose fir die Gewinnmaxi-
mierungsstrategie verwendet wird, kénnten die prognostizierten Preise auch ungenau sein.
Solche ungenauen Prognosen wirden zu Preisrisiken fur die Gewinnmaximierungsstrategie
fuhren. Da es notwendig ist, anfangliche Verschiebungen auszugleichen, sobald eine Ent-
scheidung fur einen Lastverschiebungsprozess getroffen wurde, kénnte ein Vermarkter bereit
sein, héhere Preise zu akzeptieren, um diesem Risiko Rechnung zu tragen oder sogar preis-
unabhangig zu bieten, um nicht gegen physikalische Beschrankungen zu verstof3en.
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4 Fazit und Ausblick

Ein neuartiger Ansatz zur agentenbasierten Modellierung von Demand Response, der sowohl
Lastverschiebung als auch Lastverzicht umfasst, wurde vorgestellt. Die Hauptvorteile des An-
satzes liegen in (1) der Moglichkeit der Anwendung verschiedener Strategien, (2) einer Mog-
lichkeit zur Beriicksichtigung von mikrodkonomischen Kosten und Ertrédgen und (3) der Re-
cheneffizienz des dynamischen Programmierungsansatzes mit diskretisierten Zustanden.

In einer Fallstudie wurde gezeigt, dass der Ansatz die Ergebnisse fundamentaler Modellie-
rungsansétze replizieren kann, wenn die Lastverschiebungen innerhalb eines begrenzten Zeit-
fensters zwischen der anfanglichen Verschiebung und der AusgleichsmalRnahme stattfinden.
Es ergeben sich Einschrankungen in Bezug auf die Granularitat der Modellierung des Lastver-
schiebeportfolios fur langerfristige Verschiebungszeitraume. Jedoch ist weitere Forschung
notwendig, um beurteilen zu kénnen, ob und wie haufig solche langerfristigen Verschiebungen
in realistischen Systemen auftreten. Dartiber hinaus wird der vorliegende Ansatz als beson-
ders vielversprechend fur die Modellierung einzelner Einheiten erachtet, da eine diskrete Zu-
standsdarstellung ohne binare Variablen, welche bei einem entsprechenden gemischt-ganz-
zahligen linearen Programmieransatz erforderlich waren, erreicht wird. In einer zweiten Fall-
studie wird aufgezeigt, dass die Wahl unterschiedlicher Dispatch-Strategien zu abweichenden
Dispatch- und Preisergebnissen fiihren kann, wahrend die Systemkosten in geringerem Mal3e
betroffen sind. Somit werden friihere Untersuchungen aus [38] validiert und es kann festge-
stellt werden, dass die Abweichungen mit zunehmender Portfoliogrof3e und Marktmacht zu-
nehmen. Mit ansteigender PortfoliogroRe nehmen bei gewinnmaximierender Dispatch-Strate-
gie die Anzahl der Vollverschiebezyklen zu, wahrend die Gewinne pro installierter Leistung
abnehmen. Es lasst sich also ein Kannibalisierungseffekt der Lastverschiebepotentiale be-
obachten, ahnlich wie in [39] und [40] in Bezug auf den Wettbewerb mit anderen Flexibilitats-
optionen festgestellt.

In weiteren Analysen sollten fehlerhafte Vorhersagen integriert und die Effekte von markups
und markdowns in der Gebotslegung analysiert werden. Dariiber hinaus sollte die Sensitivitat
der einzeldkonomischen Lastmanagementpotenziale hinsichtlich variierender Stromtarife und
ausgewahlter politischer MaBnahmen untersucht werden. Es ist angedacht, die Ergebnisse
der einzelwirtschaftlichen Analysen mit gesamtwirtschaftlichen Kostenoptima zu vergleichen,
welche mit einem fundamentalen Strommarktmodell ermittelt werden. Diese Kontrastierung
kénnte politische Entscheidungstrager dabei unterstiitzen, Anreize derart zu setzen, dass Ak-
teure Lastmanagementpotenziale heben, die sich denen in einem gesamtwirtschaftlichen Kos-
tenoptimum nahern.
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