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Kurzfassung

Im Hinblick auf den in Deutschland wachsenden Windenergieanteil und die steigenden Roh-
stoffpreise fiir Primarenergietrager stellt sich die Frage, unter welchen Einsatzbedingungen
Speicher fiir elektrische Energie in einem durch zunehmende Unsicherheiten gepragten Umfeld
durch zeitliche Entkopplung von Angebot und Nachfrage einen Beitrag zur kostengiinstigen
Strombereitstellung liefern konnen.

Zur Untersuchung dieser Fragestellung betrachten wir ein Optimierungsmodell eines Energie-
erzeugungssystems zur regionalen Stromversorgung, bestehend aus thermischen Kraftwerken,
Windenergie, verschiedenen Speichersystemen sowie der Moglichkeit des Stromimports und
-exports. Die Ermittlung eines kostenminimalen Einsatzplans ermoglicht die Untersuchung
der Wirtschaftlichkeit und optimalen Dimensionierung der eingesetzten Speichertechnologi-
en. Die Unsicherheiten hinsichtlich der zeitlichen Verfligbarkeit von Windenergie sowie der
Entwicklung der EEX-Preise finden in Form stochastischer Prozesse Eingang in das Modell.
Da einerseits zur Untersuchung optimaler Investitions- und Ausbauentscheidungen Modelle
mit langerfristigen Planungshorizonten betrachtet werden, andererseits die detaillierte Abbil-
dung der zufélligen und stark fluktuierenden Parameter eine hohe zeitliche Auflésung erfor-
dert, ist das resultierende Optimierungsproblem aufgrund seiner Dimension mit verfiigbaren
Standardl6sern nicht mehr behandelbar. Eine Reduktion der Komplexitat kann durch die Ver-
wendung rekombinierender Szenariobdume erreicht werden. Jedoch lassen diese im Allgemei-
nen die Beriicksichtigung zeitkoppelnder Restriktionen, welche insbesondere fiir den Betrieb
von Speichern wesentlich sind, nicht zu. Daher verwenden wir die in [7] entwickelten De-
kompositionstechniken, welche die Struktur rekombinierender Szenariobdume zur simultanen
Approximation von Teilproblemen nutzen. Dies ermdglicht die Betrachtung langer Zeithori-
zonte bei gleichzeitig guter Abbildung der volatilen stochastischen Prozesse in hoher zeitlicher

Auflosung.



1 Einleitung

Deutschland ist das Land mit der weltweit hochsten installierten Windkraftleistung: Im Jahr
2006 waren es rund 20 GW (rd. 16,6% der Gesamtkraftwerksleistung in Deutschland) und
damit trug die Windenergie rund 6% zur gesamten Stromerzeugung bei. Mit dem geplanten
Offshore-Ausbau sollen es 2030 bis zu 50 GW installierte Leistung sein, womit mehr als ein
Viertel des Strombedarfs aus Windenergie bereitgestellt werden kann. Vor allem die zum Teil
starken und kurzzeitigen Schwankungen der Windenergieeinspeisung in das elektrische Netz
und die ortliche Konzentration auf den Norden des Landes bereiten den Netzbetreibern und
Energieversorgern zunehmend Probleme. Durch die Vorhaltung von Regel- und Reserveenergie
in den Back-Up-Kraftwerken kdnnen zwar konventionelle Energietrager eingespart werden,
jedoch keine Investitionskosten im Kraftwerkspark [10].

Elektrische Energiespeicher bieten die Moglichkeit, Angebot und Nachfrage zu entkoppeln
und somit eine bessere Auslastung vorhandener Kraftwerksanlagen zu erreichen. Verstarktes
Interesse resultiert darliber hinaus aus den iiber die letzten Jahre gednderten Rahmenbedin-
gungen. Infolge der Liberalisierung der Strommarkte und dem daraus entstandenen Handel an
den Strombdrsen ergibt sich heute als grundlegendes Ziel der Speicherung elektrischer Ener-
gie die Speicherung kostengiinstiger Uberschuss-Energie in Schwachlastzeiten und die darauf
folgende, zeitversetzte Produktion von teurem Spitzenstrom in Zeiten erhohter Nachfrage.
Die veranderten Rahmenbedingungen konfrontieren die Energieversorgung allerdings auch mit
erheblichen Unsicherheiten. Winddargebot und Strompreise sind stochastisch und weisen hohe
Volatilitaten auf. Daher ist der Einsatz stochastischer Optimierung bei der Analyse der Ener-
gieversorgung unerlasslich [11]. Zur Untersuchung des Einsatzes von Speichertechnologien in
der Betriebsoptimierung wurde in [4] ein stochastisches Optimierungsmodell zur Stromver-
sorgung eines bestimmten Gebietes (Stadt oder Region) entwickelt. Dieses Modell wurde um
die Moglichkeit der Investition in Speicher- sowie Kraftwerkstechnologien erweitert, um die

Relevanz von Energiespeichern auf langere Sicht zu untersuchen.

2  Modell zur Untersuchung der Okonomie von Speichern: “Versorgung einer Re-
gion”

Zur Analyse der dezentralen Energieversorgung mit Windenergie und Speichern wurde ein
mehrstufiges stochastisches Optimierungsmodell entwickelt. Aufgabe des Modells ist die Er-
mittlung einer kostenminimalen Stromerzeugung, deren zeitlicher Verlauf durch reprasentative
Profile auf der Nachfrageseite vorgegeben wird. Zunachst wurde der Fokus auf die Betriebs-
optimierung der einzelnen Erzeugungseinheiten eines festen Systems iiber ein Jahr gelegt, im
weiter entwickelten Modell werden zusatzlich Investionsentscheidungen (Zubau von Speichern
und Kraftwerken) ermdglicht. Die detaillierte Modellierung der Betriebsoptimierung ist in [4]

dargestellt. Um die Moglichkeit des Zubaus von Speichern bzw. Kraftwerken zu integrieren,



wurde die Fixierung der Kapazitdten der Investitionstechnologien aufgehoben und im Modell
als variabel betrachtet. Somit werden im Vergleich zu [4] hier neben den Betriebskosten auch
die annuitatischen Investitionskosten fiir die verwendeten Technologien beriicksichtigt.

Der jahrliche Betrieb wird im vorliegenden Modell auf Grund des langeren Optimierungsho-
rizonts iiber Typmonate in stiindlicher Auflésung berechnet. Der betrachtete Zeitraum wird
durch einzelne Stiitzjahre abgebildet, die jeweils als Reprasentanten fiir eine gewisse Anzahl
von Jahren dienen. Die Entscheidungen vorangegangener Stiitzjahre werden dabei in den fol-
genden Stiitzjahren beriicksichtigt. Um zukiinftige Entwicklungen der relevanten GroBen wie
Brennstoffpreise, Stromnachfrage oder Strompreise einzubeziehen, wird simultan iiber den
gesamten Planungshorizont optimiert. Dabei werden die Kosten fiir die Stiitzjahre als Bar-
wert fiir die Restlaufzeit fortgeschrieben und durch Diskontieren auf den Bewertungszeitpunkt
vergleichbar gemacht.

Als stochastische GroBen treten im Modell Windenergie und Strompreise auf. Aus entsprechen-
den Simulationen fiir die jeweiligen GroBen werden rekombinierende Szenariobaume erstellt,
deren besondere Struktur Voraussetzung fiir das im nachsten Abschnitt prasentierte Optimie-
rungsverfahren ist. Dieses liefert die minimal erreichbaren erwarteten Kosten der Energiever-
sorgung der betrachteten Region. Weiterhin erhalt man optimale Entscheidungen beziiglich

der Investitionen in Kraftwerke und Speichertechnologien sowie den Betrieb der Anlagen.

3 Dekomposition mittels rekombinierender Szenariobdume
In diesem Abschnitt skizzieren wir das in [7] entwickelte, auf rekombinierenden Szenariobau-

men basierende Losungsverfahren fiir lineare mehrstufige stochastische Optimierungsprobleme
(MSP).

3.1 Problemformulierung

Das Modell aus Abschnitt 2 lasst sich als allgemeines MSP der folgenden Form formulieren:

T
min E Z (by(&,), x¢) (1)
so dass x; € Xy, ZL‘tEO'(E), t=1,...,T,
Atoxt -+ At,lxt—l + Atgy = ht(gt)» t = 2, Ce 7T, (2)
yeyY =7 xR (3)

Der Vektor y enthalt alle (teilweise diskreten) deterministischen Ausbau- und Zubauentschei-
dungen und der Vektor x; alle Entscheidungsvariablen zum Zeitpunkt t. Die Vektoren ¢ und
bi(&,) bezeichnen die Investitions- und Betriebskosten.

Die Mengen X, sind abgeschlossen und polyhedral und modellieren deterministische, statische

lineare Restriktionen zur Zeit ¢, d.h. insbesondere die Bedingungen der Nachfragedeckung und



der Nichtiiberschreitung vorhandener Produktionskapazitaten. Die Gleichungen (2) beschrei-
ben stochastische und zeitkoppelnde Nebenbedingungen, z.B. hinsichtlich der Produktion von
Windstrom, der Speicherfiillstinde und der von Zubauentscheidungen abhangigen Produkti-
onskapazitaten.

Der die Unsicherheit beziiglich der zukiinftigen Windenergieeinspeisung und den EEX Spot-

preisen modellierende bivariate zeitdiskrete stochastische Prozess & = (&,);=1.... 7 geht in das

Modell mittels der affin-linearen Kosten b;(-) und rechten Seiten h;(-) ein.
Entscheidungen z; zum Zeitpunkt ¢ diirfen nur von den bis ¢ beobachtbaren Realisierungen
des stochastischen Prozesses abhingen. Bezeichnet man den Vektor (£,,...,&,) mit &', so
wird diese Nichtantizipativitdt durch die Bedingung z; € o(£¢") formalisiert.

Um eine numerische Lésung von (1) zu ermdglichen, wird angenommen dass jedes &' Werte
in einer endlichen Menge Z! = {ffl),...,ﬁfnt)} annimmt und damit der Prozess £ durch
einen Szenariobaum reprasentiert werden kann, siehe z.B. [3]. Problem (1) kann dann als
ein (groBes) deterministisches lineares Optimierungsproblem formuliert und im Prinzip durch
verfiigbare lineare Loser gelost werden.

Da allerdings mit wachsendem Zeithorizont Problem (1) zu groB wird um als Ganzes |ésbar
zu sein, greift man auf Dekompositionstechniken zuriick [8]. Fiir eine zeitliche Dekomposition
betrachtet man Zeitstufen 0 = Ry < R; < ... < R, < R,y1 = T und definiert die
Kostenfunktion zur Zeit 12; und im Zustand (ij,y,g(}j)j) € Xp, x Y x 2 rekursiv mittels

QRn+1('> -,+) := 0 und der Bellmann Gleichung

O, (2R, Y. £1)) = (Qx,)
Rj1
min E Z (0:(&), we) + QRj+1($Rj+1>Z/, SRH1) ij = fg)]
t=R;+1
sodass v, € X;, x; € 0(&), t=R;+1,...,Rj41,

At,Oxt -+ At’lxt_l + At72y = ht(gt)a t = Rj -+ 1, ey Rj+17

fir 7 = 1,...,n. Mit dieser Notation kann Problem (1) im Sinne der dynamischen Program-

mierung formuliert werden als

Ry
min E <Cv Z/> + Z(bt<£t)7 xt> + QRl ('TRNéRl) (Q())
t=1
sodass y€Y, xz,€X,, x€0c(g), t=1,..., Ry,
Apoxy + Ay + Aoy = hi(€,), t=2,..., Ry,

und z.B. mit dem Nested Benders Dekompositionsverfahren gelost werden [1, 8, 9].



3.2 Rekombinierende Szenariobaume

Zum Zeitpunkt ¢ hat der den Prozess £ reprasentierende Szenariobaum n; = |=f| Knoten u =
1,...,n;, wobei der Knoten u dem Ereignis {¢' = ffu)} entspricht. Eine besondere Situation
ergibt sich, wenn die in zwei Knoten v und k zu einem Zeitpunkt R; ansetzenden Teilbaume
ibereinstimmen, d.h. die entsprechenden bedingten Verteilungen von (ft)t:RjH,m,T gleich
sind:

P[(&)imr 1, = 1€% = €0] =P |€)ienr.m=a €% =5 @)
fiir alle @ € R*T—1) vgl. Bild 1.

t=1 2 3 4 5

Bild 1: Szenariobaum (schematisch) mit Eigenschaft (4), Ry = 3 und mpg, = 2, d.h. zwei
verschiedene Teilbdume beginnen zur Zeit 3. (Die schwarzen und die grauen Biume stimmen
jeweils iiberein.)

Eigenschaft (4) ermdglicht es, den Prozess &€ durch einen Szenariobaum darzustellen, in dem
die Knoten u und k£ zusammengelegt, d.h. rekombiniert werden. Wiederholtes Rekombinieren
in den Zeitstufen R; ergabe einen Szenariobaum, dessen Knotenzahl nunmehr linear statt
exponentiell mit der Anzahl der Zeitstufen wachst.

Da im Allgemeinen jedoch die szenarioabhangige Entscheidung zp, in den Knoten w und
k unterschiedlich ausfallen wird, ist die Verwendung eines derart rekombinierenden Baumes
zur Losung eines Optimierungsproblems mit zeitkoppelnden Restriktionen nicht ohne Weiteres
moglich. Wir verweisen auf [12], wo daher diese Restriktionen in einer relaxierten Form Eingang
finden.

Allerdings kann Eigenschaft (4), d.h. die Ubereinstimmung von Teilbiumen von Nutzen sein,
da sie die Identitat der Kostenfunktionen QRj(~,§gjj) und QRj(-,g(%) mit sich bringt. In [7]
wurde gezeigt dass unter Eigenschaft (4) die numerischen Vorteile rekombinierender Szena-
riobdume durch eine Modifikation der Nested Benders Dekomposition [1, 8, 9] von Problem (1)
erhalten und gleichzeitig die koppelnden Restriktionen prazise beriicksichtigt werden kénnen.



3.3 Losungsalgorithmus

Im Folgenden skizzieren wir den entwickelten Algorithmus fiir den Fall einer einzigen Rekombi-
nierung (n = 1) und nutzen der Einfachheit halber die Notation R := R;. Fiir die Erweiterung
auf den Fall mehrfacher Rekombinierungen verweisen wir auf [7].

Wir betrachten die dynamische Formulierung (Qg) des Problems (1). Die Benders Dekompo-
sition wertet die (stiickweise linearen und konvexen) Funktionen (zg,y) — QR(xR,y,f(Iz)) in
einer adaptiv gewahlten Folge von Punkten (xg,y) aus und bildet daraus eine Approximati-
on von Qpg(-, -,5(12)) mittels unterstiitzender Schnittebenen. Wenn zwei Knoten w und k zur
Zeit IR die Bedingung (4) erfiillen, so stimmen die Funktionen Qg(-,-,£[L)) und Qr(-, -, &ff))
tiberein und kénnen somit simultan approximiert werden. Genauer kann also jede Qg (-, -,5@))
approximierende Schnittebene ebenfalls zur Approximation von Qg(+, -, fﬁc)) verwendet werden
und vice versa.

Wir fiihren eine Abbildung A ein, die jedem Knoten fﬁ) zur Zeit R einen (beliebigen) re-

prasentativen Knoten 5{5) mit dem gleichen Teilbaum zuordnet:
A EF — 2P so dass A(E[L) = A(E() = &1 wenn u, k, v (4) erfiillen.

Ersetzt man die (unbekannten) Funktionen Qg(, -, S(}z)) durch (unterschitzende) Approxima-
tionen aus Optimalitatsschnitten Copi(A(£(}))) und Zuldssigkeitsschnitten Creas(A(E(}))), sO
erhdlt man folgendes Masterproblem [1, 8, 9:

R
min E | (c,y) + Y _(be(&,), z0) + wr (95)
=1
sd.ycY, xzc€X, o€, t=1,...,R,
Apoxy + A + Aoy = he(€,), t=2,...,R,
(d,(zr,y)) +e <0, (d,€) € Cras(A(E™),
Qr(Z,7, AE") + (7, (xr,y) — (7,9)) Swr,  (2,5,7) € Cope(A(E"))

Der Losungsalgorithmus, dargestellt in Bild 2, passt durch Einfiigen zusatzlicher Schnittebenen
in Copt und Che,s das Masterproblem (Q[) adaptiv an das Originalproblem (Qp) an. Durch
das simultane Aufdatieren der Schnittebenen kann bereits eine deutliche Beschleunigung des
klassischen Benders Algorithmus erreicht werden.

Aufgrund des exponentiellen Ansteigens der Knotenanzahl nr muss jedoch bei langeren Zeit-
horizonten innerhalb der Benders Dekomposition eine groBe Zahl verschiedener Teilprobleme
Qr(Tr(£()),¥,€()), u=1,...,np gelost werden. Eigenschaft (4) fiihrt nun dazu, dass nur
noch wenige verschiedene Teilprobleme Qg(-, ',)\(5(]2))) jeweils in einer groBen Anzahl ver-

schiedener Punkte (ER(ff;)),yf) betrachtet werden. Die (Lipschitz-) Stetigkeit von Qp in xp



und y erlaubt es jedoch, sich auf die Berechnung von Qg(-, -, )\(é(P;))) in einer reduzierten Aus-

wahl von Punkten zu beschranken. Diese Selektion wird in Schritt 4 des in Bild 2 abgebildeten
Losungsalgorithmus durchgefiihrt; die Genauigkeit wird durch den Parameter p gesteuert und
im Verlauf der Optimierung sukzessive erhoht.

Die Teilprobleme von Knoten 5(% und 552) mit gleichem Teilbaum werden somit wahrend einer
Iteration des Algorithmus identifiziert, wenn sich die zeitkoppelnden Variablen 53(5(13)) und
fR(f(I;;)) in diesem Iterationsschritt um weniger als p unterscheiden. Dieses Vorgehen kann als

dynamisches Rekombinieren von Szenarien interpretiert werden.

1. Setze Cteas() := D, Copt(+) := D, p 1= pstart-

2. Lése Problem (QF). (Falls Copi(-) = @, so fiige die Bedingung w? > L zu (QF) hinzu,
wobei L eine untere Schranke an Qg(+,-,-) darstellt.)

3. Falls (QF) unzulissig ist, so stoppe: (Qp) ist unzulissig.
Andernfalls sei (Z,7,w) eine Lésung von (QF).

4. Fiir alle 5(12), u=1,...,ng: Falls kein (zg,y) mit \|(3:R,y)—(;ﬁ3(§(i)),y)|| < p existiert,
in dem QR(wR,y,)\(fg))) bereits bestimmt wurde:

(a) Bestimme QR(:ER(.SE)),@,)\({@))) durch Lésung von (QR).

(b) Falls (Qr) unzulassig ist, so konstruiere einen Zulassigkeitsschnitt und fiige diesen
zu Cfeas()\(g(fz))) hinzu.

(c) Falls (Qr) zuldssig ist und QR(E:R(f(]z)),gj,)\(fﬁ))) > ﬂ)R(f&), so konstruiere
einen Optimalitatsschnitt und fiige diesen zu C’Opt()\(gz))) hinzu.

5. Falls Optimalitats- oder Zuldssigkeitsschnitte generiert wurden, gehe zuriick zu 2.
Sonst: Falls p > peng, verringere p und gehe zuriick zu 2.
Sonst: Falls p < pend, stoppe. Problem (Qg) wurde (pend-) optimal gelost.

Bild 2: Losung von (Qy) mittels einer modifizierten Benders Dekomposition.

Der Algorithmus stoppt wenn das Masterproblem (QL) unzulissig oder die Generierung von
Schnittebenen mit dem minimalen p = penq beendet ist. Im ersten Fall bedeutet dies die
Unzulassigkeit des Originalproblems (Qy), wahrend im zweiten Fall eine (penq-) optimale
Losung von (Qg) bestimmt wurde. Andere Stoppkriterien, welche es erlauben den Algorithmus
mit p > penq ZU beenden sobald der Approximationsfehler unter eine vorgegebene Toleranz
fallt, werden in [7] diskutiert.

Bei mehrmaligem Rekombinieren im Sinne von (4) reduziert dieses Vorgehen in drastischer
Weise die Rechenzeiten der klassischen Benders Dekomposition und ermoglicht das Losen von
Problemen mit vielen Zeitstufen und detaillierter Abbildung der Stochastik [7].



3.4 Generierung rekombinierender Szenariobaume

Um einen Szenariobaum mit gleichen Teilbdumen, d.h. Eigenschaft (4) zu verschiedenen Zeit-
stufen R;, j = 1,...,n, zu erstellen, lassen sich leicht bestehende Methoden und Algorithmen
zur Generierung von Szenariobdumen modifizieren. In [7] wurde dazu der forward tree con-
struction Algorithmus aus [5] adaptiert. Dabei werden fiir jedes Zeitintervall [R; + 1, R;.]
mehrere klassische, d.h. nicht rekombinierende Szenariobaume durch sukzessives Clustern von
simulierten oder historischen Trajektorien generiert, und jeweils mehreren Knoten zum Zeit-
punkt R, der gleiche Teilbaum fiir das folgende Zeitintervall [R;,1 + 1, R;;2] zugeordnet.
Hierbei erhalten Knoten zur Zeit R, den gleichen Teilbaum, wenn die vom Prozess & in
diesen Knoten realisierten Werte fiir eine gewisse Zeit vor R;,; eine hohes MaB an Uberein-
stimmung aufweisen.

Die die GroBe und Struktur des Szenariobaums bestimmenden Parameter konnen dabei durch
den Anwender festgelegt oder wie in [5] innerhalb des Algorithmus so bestimmt werden,
dass die Approximation der zu Grunde liegenden Daten durch den Szenariobaum gewissen

Fehlerschranken geniigt.

4 Fallstudie und numerische Ergebnisse

Als Anwendung fiir das entwickelte Modell betrachten wir eine fiktive Region in Norddeutsch-
land mit einer Gesamtnachfrage von rund 13 TWh jahrlich. Zur Deckung von Grund- und
Mittellast wird ein Steinkohlekraftwerk mit einer Leistung von 800 MW eingesetzt, Spitzen-
lasten werden durch zwei schnelle Gasturbinen mit einer Leistung von jeweils 240 MW er-
zeugt. Erginzt wird der Kraftwerkspark zum einen durch einen (fiktiven) Offshore-Windpark
mit einer durchschnittlichen Verfiigbarkeit von 80%, zum anderen durch eine feste Menge
an installierter Onshore-Windleistung, deren Erzeugung die gleichen Charakteristika (Volllast-
stunden, Standardabweichungen, Autokorrelationen) aufweist wie die in Deutschland 2005
erzeugte Windenergie. Die zu den einzelnen Zeitpunkten eingespeiste Offshore-Windenergie
wird aus Windzeitreihen [2], deren Verlauf ortlich fortschreitet, und den Leistungskennlinien
von Windenergieanlagen der 5 MW-Klasse ermittelt. Weitere Strombezugsquelle ist die EEX,
deren Spotpreise in stiindlicher Aufldsung in das Modell einflieBen. Der Strombezug ist dabei
auf 800 MW begrenzt. Als Speichersysteme werden ein Pumpspeicherkraftwerk (PSW) mit
den Eckdaten des PSW Geesthacht und ein Druckluftkraftwerk (“CAES - Compressed Air
Energy Storage”) mit den Betriebsparametern des CAES Huntorf bzw. Mclntosh, Alabama,
USA betrachtet. Weiterhin besteht im Modell auch die Mdglichkeit, Strom zu EEX-Preisen
zu exportieren. Hierbei ist die Menge ebenfalls auf 800 MW beschrinkt und es werden Lei-
tungsverluste von 1% beriicksichtigt.

Der zeitliche Horizont des Ausbaumodells umfaBt die Jahre 2010-2025, wobei fiir die Op-

timierung jedes fiinfte Jahr als Stiitzjahr gesetzt und jedes Stiitzjahr wiederum iiber vier



typische Monate abgebildet wird. Als Ausbauoptionen stehen Gasturbinenkraftwerke mit drei
verschiedenen Leistungen sowie die beiden Speichertypen CAES und PSW zur Verfiigung. Die
Investitionen in Speicher werden dabei unterteilt in Kapazitdt (Kavernen- bzw. BeckengroBe)
und Leistung der ein- und ausspeichernden Aggregate. Im Startjahr sind alle Kraftwerke wie
oben beschrieben vorhanden (ein Steinkohlekraftwerk, zwei Gasturbinen, Windenergie), Spei-
cher dagegen nicht. Die erwarteten zukiinftigen Entwicklungen der Primarenergiekosten, der
EEX-Preise sowie der Nachfrage werden mittels Steigerungsraten gemaB [6] beriicksichtigt.
Die Entwicklung der Windenergie verlduft derart, dass im Startjahr ausschlieBlich Onshore-
Windenergie mit 17%, im Jahr 2015 On- und Offshore mit zusammen ca. 28% und im Jahr
2020 mit zusammen ca. 38% zur Stromerzeugung beitragen. Beide Windenergie-Aggregate
(Off- und Onshore) gehen in die Simulation zur Erstellung einer ausreichenden Anzahl an
Szenarien ein, ebenso wie der damit korrelierte EEX-Preisverlauf (vgl. [4]). Aus den simulier-
ten Szenarien wurde mittels des in Abschnitt 3.4 skizzierten Algorithmus fiir jeden Typmonat
jedes Stiitzjahres ein rekombinierender Szenariobaum erzeugt. Diese Baume verzweigen binar
dreimal taglich und nach jedem Tag setzen zwei verschiedene Teilbaume an.

Bild 3 zeigt anhand eines Szenarios der stochastischen Losung exemplarisch den optimalen
Einsatz der Anlagen fiir eine Woche im Marz 2020. Es ist zu erkennen, dass der Speicher in
Zeiten von Spitzenlasten und hohen Preisen zur Stromerzeugung eingesetzt wird. Die Flache
iiber der schwarzen Nachfragekurve kennzeichnet die Uberschussproduktion, die hier der Ein-
speichermenge entspricht. Exporte treten nur in sehr geringem MaBe und im abgebildeten

Szenario gar nicht auf.
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Bild 3: Anlagenbetrieb und zugehoriges Preisszenario wahrend einer Woche im Marz 2020



Die Entwicklung des Erzeugungsmix von 2010 bis 2020 ist in Bild 4 dargestellt. Hier sieht man
deutlich die Zunahme des Winddargebots iiber den Zeitverlauf und den dadurch bedingten
Riickgang der Stromimporte. Die Produktion der Gaskraftwerke steigt um etwa zwei Drittel.
Der Anteil des Speichers an der Gesamtproduktion betragt weniger als 1%, der Speichereinsatz
erhoht sich jedoch von 2010 bis 2020 auf mehr als das Doppelte.

18

[TWh]

14

12

10 A

2010 2015 2020

‘ B Steinkohle B Gas E Import B Wind OCAES

Bild 4: Stromerzeugungsmix fiir die Stiitzjahre 2010, 2015 und 2020.

Da die Volatilitat der Strompreise einen entscheidenden Faktor fiir den Einsatz und die Wirt-
schaftlichkeit von Speichertechnologien darstellt und somit auch die Investitionen in Spei-
chertechnologien maBgeblich beeinflusst, wurde der Zusammenhang zwischen der zugebauten
SpeichergroBe und der Volatilitdt der Preise untersucht. Dazu wurden die Schwankung der
Preise um den Jahresmittelwert um Faktoren zwischen 0.6 bis 1.4 gegeniiber den urspriingli-
chen Simulationen variiert und jeweils der optimale Zubau und Betrieb berechnet. Die Resul-
tate sind in Bild 5 dargestellt. Es wird deutlich, dass ein Anstieg der Volatilitat Investitionen
in groBere Speicher wirtschaftlich attraktiver macht.

Generell konnte in dem betrachteten Modell durch Ausbau und Betrieb von Speichern eine

Verringerung der Gesamtkosten von etwa 1% erreicht werden.
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